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基于平面激光测量的移动机器人自定位方法
曾 慧 1 吴福朝 1 胡占义 1

摘 要 提出了两种基于平面激光测量的移动机器人自定位方法. 第一种方法是改进的 Hough密度谱的方法, 它的主要优点

是避免了现有方法Hough变换离散化过程中的信息损失问题，提高了算法的精度和鲁棒性. 该方法在引进一种新的Hough密

度谱的基础上，根据谱相关函数值和运动参数的密度得到机器人运动参数的候选值，并应用Hausdorff相似性度量从候选值确

定运动参数的最终估计. 第二种方法是基于 Fourier-Mellin变换的方法，主要利用 Fourier变换的位移理论和 Fourier-Mellin

不变量来估计运动参数. 为了避免图像离散化造成的信息损失，在该方法中使用基于 Hausdorff距离的最近点迭代 (ICP)算

法来进一步精化平移向量. 实验结果表明，这两种方法均可有效地提高机器人的定位精度，具有一定的实际应用价值.
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Robot Self-Localization Based on Planar Laser Measurement

Zeng Hui1 Wu Fu-Chao1 Hu Zhan-Yi1

Abstract This paper presents two novel robot self-localization methods based on planar laser measurement. The first

one is an improved Hough density spectrum based method, into which a novel Hough density spectrum is introduced,

and by which the location accuracy and robustness can be both enhanced. The key advantageous aspect of our new

spectrum is that its implementation does not involve any discretization error in the Hough space, which is the major

source of location inaccuracy in the conventional method. The second one is an Fourier-Mellin transform based method.

This method first converts the two measurement point sets into two binary images, then uses the Fourier-Mellin based

image matching technique, a popular technique in image matching field, to determine the rotation parameter and finally

invokes a standard ICP technique with the Hausdorff distance as its cost to estimate the two translation parameters.

Experimental results show that both methods can perform robustly and accurately.
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1 引言

目前，对于室内移动机器人的研究主要集中在

导航、地图创建和路径规划等几个方面，其中最基本

的问题是机器人的定位问题. 定位是机器人利用先
验环境的地图信息和传感器 (里程计、视觉、声纳、
激光等) 测量数据等信息确定其在工作环境中所处
位置的过程, 它是使机器人具有自主能力的基本功
能之一，因此具有重要的研究意义.
本文主要研究基于平面激光测量的机器人定位

问题. 该问题可以描述为通过匹配两组二维激光测
量点 (即参考数据和当前数据)来计算它们之间的二
维刚体变换 (R, T ) 以决定机器人当前位姿的过程.
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在理想的结构化环境中，基于特征的方法可以快速

准确地解决这一问题 [1, 2]. 然而，在非结构化环境
中，由于很难提取环境的几何特征而导致该方法不

可用. 已有的解决方法是通过寻找待匹配测量点的
最近点并最小化距离误差来估计机器人的位姿，即

经典的最近点迭代 (Iterative closest point, ICP)算
法，它通常需要里程计等传感器给出一个初始估计

才能使算法收敛. 在噪声相对较低且遮挡不严重的
情况下，最近点迭代算法可得到较好的结果；但是在

噪声比较高或者存在较严重遮挡的情况下，使用最

近点迭代算法进行激光测量点匹配存在易陷入局部

最小点的问题 [3, 4]. Andrea Censi 等在文献 [5] 中
通过 Hough变换将这个时域问题转化为频域问题，
然后使用谱分析方法来解决. 实验结果表明谱分析
方法不需要初始估计，不存在特征提取和确定对应

关系的问题，既可用于结构化环境又可用于非结构

化环境且对噪声不敏感，具有较高的定位精度. 这种
方法的不足之处是其中 Hough 变换的离散化会造
成一定的信息损失.

本文探讨了两种基于平面激光测量的机器人自

定位方法. 其中一种方法是改进的 Hough 密度谱
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的方法，通过定义一种新的 Hough 密度谱和估计
运动参数的概率密度来求解 (R, T )，既保持了文献
[5]中方法的优点又有效地避免了 Hough变换离散
化的信息损失，提高了算法的精度和鲁棒性. 另一
种方法是基于 Fourier-Mellin 变换的定位方法. 该
方法首先利用 Fourier 变换的位移理论和 Fourier-
Mellin不变量来估计运动参数 (R, T )，然后使用基
于 Hausdorff距离的 ICP算法来进一步精化平移向
量 T .
本文组织结构如下：第 2 节是对基于平面激

光测量的机器人自定位方法的问题描述；第 3 节
介绍改进的 Hough 密度谱方法；第 4 节讨论基于
Fourier-Mellin 变换的定位方法；第 5 节是实验结
果；第 6节是本文的结论.

2 问题描述

基于平面激光测量的机器人自定位方法与基于

视觉、声纳等传感器的定位方法相比具有精度高、

计算量小等优点，得到了广泛的应用 [2, 3]. 激光测距
仪发射出的激光束经测量物体反射后又被测距仪接

收，测距仪同时记录激光往返的时间. 光速和往返
时间乘积的一半就是测距仪和被测量物体之间的距

离. 随着激光测距仪发射出的激光在其扫描平面上
的旋转，测距仪得到位于被测环境与扫描平面交线

上的一组距离测量点. 激光测量点可通过一个以测
距仪所在位置为原点、首次激光发射的方向为极轴

的极坐标系来描述，即每一个激光测量点都由激光

发射的方向和测量距离来表示.
在本文中，我们假设安装在机器人上的激光测

距仪的扫描平面是水平的. 若机器人从一个位置水
平移动到另外一个位置，则激光测距仪可得到位于

同一个环境平面上的两组距离测量点，因此利用激

光测距仪进行机器人定位的问题可转化为同一平面

两组点的匹配问题. 这个匹配问题可以描述为：给定
机器人运动前后的两组激光测量点 P1, P2, · · · , Pn

和 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n，求运动参数 (R, T ) 以使这两组
激光测量点尽可能地对准. 这里，两组待匹配点的对
应关系未知，即点 Pi 与 P ′

i 并不一定为对应点. 因
为机器人运动会改变激光测距仪的测量环境，所以

这两组待匹配激光测量点所对应的测量环境并不完

全相同，只有部分是重合的. 也就是说，仅仅有一部
分待匹配点能够在另外一组待匹配点中找到对应点，

并且这些确定存在对应的待匹配点之间的对应关系

未知. 由于激光测距仪有随机测量误差且环境中可
能会存在遮挡，因此我们不可能将这两组激光测量

点精确地对准.最后，需要指出的是，从理论上来说，
第 3节将要介绍的基于Hough密度谱的方法要求两

组测量点集存在严格的对应关系，但不需要知道两

组点集内点与点之间的对应关系. 在实际具体应用
中，事实上两组测量点集之间不可能存在严格的对

应关系，有时甚至两组点集的个数也不可能完全相

同，但有一个对应子集确实存在对应关系. 在这种情
况下，基于 Hough密度谱的方法本质上是利用该对
应子集来进行定位，测量点集中其它不存在对应的

点均可以看作 “噪声点”. 由于经过 Hough 变换后
这些噪声点在参数空间的映射不可能聚类，所以这

种噪声一般来说对最终定位的精度不会产生太大的

影响. 当然，这取决于 “噪声点” 的比例、分布以及
所定义的密度谱.

3 改进的 Hough密度谱方法

3.1 Hough变换的密度谱
假设点 P 经过刚体变换 (R, T )被映射到点 P ′,

即 P ′ = RP +T . 若点 P 和 P ′所对应的Hough变
换的值分别记为 HT (θ, ρ) 和 HT ′(θ, ρ)，旋转角记
为 φ，则根据 Hough变换的定义有下式 [6]

HT ′(θ, ρ) = HT (θ + φ, ρ + (cos θ, sin θ)T )] (1)

由式 (1)可以得到我们将要用到的 Hough变换的重
要性质，即点 P 所对应的Hough变换在 θ处的 ρ值

与点 P ′ 所对应的 Hough变换在 (θ + φ)处的 ρ值

相差相同的平移 (cos θ, sin θ)T . 也就是说，空间点
在变换前所对应的Hough变换在 θ处 ρ值的相对分

布与它们变换后所对应的 Hough变换在 (θ + φ)处
的 ρ值的相对分布相同.

假设函数 g 具有平移不变性，即若 f ′(π) =
f(π + a)，则 g[f ] = g[f ′]. 那么我们定义点集
P1, P2, · · · , Pn 所对应的 Hough密度谱为

HS(θ) := g[HT (θ, ·)] (2)

其中，HT (θ, ·) 表示由点集 P1, P2, · · · , Pn 所对应

的 Hough变换在 θ 处的 ρ值 ρ1, ρ2, · · · , ρn 的某种

函数式组成的向量. 因为正弦曲线的周期为 2π，所

以这里 θ 只在 [0, 2π] 之间取值. 若两组待匹配点
P1, P2, · · · , Pn 和 P ′

1, P
′
2, · · · , P ′

n 所对应的 Hough
变换满足关系式 HT (θ, ·) = HT ′(θ + φ, ·)，则由
Hough 密度谱的定义可知它们所对应的 Hough 密
度谱HS(θ)、HS′(θ+φ)相等，即HS(θ) = HS′(θ+
φ)，该性质称为 Hough密度谱的平移不变性.
3.2 基于 Hough密度谱的定位方法
文献 [5]给出了一种基于 Hough密度谱的机器

人定位方法，其中 Hough变换采用的是离散 Hough
变换. 其具体实现步骤如下：首先，选择合适的 ρ、θ

的最大值和最小值，并对 Hough空间进行离散化处



140 自 动 化 学 报 33卷

理. 然后，建立一个二维累加器 A(ρ, θ)，且使它的
每一个元素的初始值均为 0. 累加器矩阵的大小依
赖于 Hough空间离散化的程度. 最后，对输入空间
的每一点 Pi 计算曲线 ρ = (cos θ, sin θ)Pi，将累加

器 A(ρ, θ)对应的元素加 1.
假 设 相 差 一 个 刚 体 变 换 (R, T ) 的 点 集

P1, P2, · · · , Pn 和 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n对应的累加器矩阵

分别为 A(ρ, θ)和 A′(ρ, θ)，矩阵 A的第 θ列的非零

元素表示为 e = [eee1, eee2, · · · , eeem]T，矩阵 A′ 第 θ + φ

列的非零元素表示为 e′ = [eee′1, eee
′
2, · · · , eee′m]T. 则由

3.1节 Hough变换的定义可知，e = e′. 因此，文献
[5]选取的 HT (θ, :) = e满足 HT (θ, ·) := HT ′(θ +
φ, ·)的要求. 文献 [5]选取函数 g[f ] =

∑
f2

i 来定义

具有平移不变性的 Hough密度谱，即

HS(θ) :=
m∑

i=1

e2
i (3)

这里定义的 Hough密度谱的周期为 π. 由于 Hough
密度谱满足平移不变性，故通过对它们作相关即可

估计出旋转角 φ. 定义两组待匹配激光测量点所对
应的 Hough 密度谱 HS(θ) 和 HS′(θ) 之间的相关
函数为

Corr(φ) =
∑
θ∈Θ

HS(θ) ·HS′(θ − φ) (4)

通过求该相关函数的局部最大值可得到一组旋转角

φ的候选值 {φ1, φ2, · · · , φk}. 由于Hough密度谱的
周期性和各种误差，出现多个候选值是可能的. 对
每一个旋转角候选值 φi，将第一组激光测量点进行

旋转得到点集 P φ
1 , P φ

2 , · · · , P φ
n，则它与第二组激光

测量点仅相差一个平移，即它们所对应的 Hough变
换满足下列关系

HT (θ, ρ) = HT φ(θ, ρ + (cos θ, sin θ)T ) (5)

那么我们就可以把求解平移向量 T 的问题转化为一

个最小二乘问题. 即对每一个 θi 均有

(cos θi, sin θi)T = d(θi) i = 1, · · · , n (6)

显然，只要满足 n ≥ 2 就可得到 T 的一组解.
由于机器人运动前后的激光测量点的对应关系未

知，故不能直接得到 d(θi)的值.通过对HT (θi, ·)和
HT φ(θi, ·)作相关可求解 d(θi)，其中 θi 取第二组激

光测量点所对应的 Hough密度谱的局部最大值.
通过以上对文献 [5]所述方法的分析可以看出：

由于累加器是对 Hough 变换进行离散化处理而得
到的，不可避免地会有一些信息损失；另一方面，只

有当平移量 (cos θ, sin θ)T 为 ρ 的离散化单位量的

整数倍时，Hough密度谱才能严格满足平移不变性.

因此文献 [5] 的方法虽然可以在一定程度上提高算
法的精度和鲁棒性，但仍有一定的不足之处.

3.3 改进的 Hough密度谱方法
3.3.1 改进的 Hough密度谱
为了克服 Hough变换离散化造成的信息损失，

进一步提高算法的精度，我们提出一种不需要对

Hough 变换的 ρ 值进行离散化的 Hough 密度谱.
首先, 我们计算向量 h = [ρρρ1 − ρρρ,ρρρ2 − ρρρ, · · · , ρρρn −
ρρρ]，其中 ρ = (

∑
ρi)/n 为 ρ 的中心点；然后选取

HT (θ, ·) := h. 由于两组待匹配激光测量点所对应
的 Hough 变换在任意 θ 和 θ + φ 处对应的 ρ 值相

差相同的平移 (cos θ, sin θ)T，也就是说它们相对于
各自中心点的分布相同，因而可以推出 HT (θ, ·) =
HT ′(θ +φ, ·). 我们仍然用函数 g[f ] =

∑
f2

i 来定义

新的 Hough密度谱，即

HS(θ) :=
n∑

i=1

(ρi − ρ)2 (7)

由上式可以看出，HS(θ)仅与 ρi 相对于其中心

点 ρ的分布有关，而与 ρi 的具体值的大小无关. 因
此两组待匹配激光测量点所对应的 Hough 密度谱
HS(θ)和 HS′(θ)满足平移不变性. 与文献 [5]的方
法相比，本文定义的新的 Hough密度谱不但保持了
平移不变性，而且不需要对 Hough变换的 ρ值进行

离散化，不需要计算累加器矩阵，大大减小了计算

量，提高了算法的精度.
3.3.2 旋转角 φ和平移向量 T 的估计

对于旋转角 φ 的估计，文献 [5] 是通过求相关
函数的局部最大值来得到一组旋转角 φ 的候选值

{φ1, φ2, · · · , φk}. 由于相关函数在局部最大值附近
的点比较密集，故本文通过估计相关函数值在稠

密区间的密度 (即旋转角 φ 在稠密区间的密度) 来
提高 φ 的精度和算法的鲁棒性. 方法如下：首先，
检测相关函数点比较密集的区间 I1, I2, · · · , Ik，并

记稠密区间 Ii(i = 1, 2, · · · , k) 中相关函数的点为
(αααi

1, rrr
i
1), (ααα

i
2, rrr

i
2), · · · , (αααi

m, rrri
m)，其中 (αααi

j, rrr
i
j) 表示

在区间 Ii 中 αi
j 处相关值为 ri

j 的点；然后，定义点

(αααi
t, rrr

i
t)(t = 1, 2, · · · ,m)的密度为

ui
t = |ri

t|/
m∑

j=1

|ti
j| (8)

从公式 (8)可以看出，|ri
t|的值越大，该点越接近局

部最大点，它对应的密度也就越大. 最后，利用下面
的公式得到旋转角 φ的候选值 φi

φi =
m∑

t=1

αi
t × ui

t (9)
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这样，对 k 个稠密区间，我们可得到旋转角 φ 的 k

个候选值 {φ1, φ2, · · · , φk}.
关于平移向量 T 的估计，文献 [5] 通过选择

Hough密度谱的局部最大值对应的 θi 来求解. 为了
进一步减少噪声对算法的影响，我们采取与上面估

计旋转角 φ类似的方法：对每一个旋转角候选值 φi,
首先检测出第二组激光数据所对应的 Hough 密度
谱点比较密集的区间 I1, I2, · · · , Ik，从任意两相邻

区间中分别取一个点可得到一组方向 (θi, θj)，重复
取多次可得到多组方向. 由于 Hough密度谱的周期
为 π，为了减少计算量，我们只取前两个相邻区间即

可. 对每一组方向利用公式 (6)均可求出一组平移向
量 T，故我们可得到 T 的多组解. 估计每组解对应
的密度，利用与公式 (9) 类似的形式可最终求出平
移向量 T 的一组候选值 Ti.
对求得的多组 (φ, T )的候选值，我们需要从中

选出一组解作为运动参数的最终估计. 由于 Haus-
dorff 距离是比欧氏距离更鲁棒的一种相似性度量，
因此我们选择 Hausdorff距离来衡量两组待匹配点
的对准程度. 对每组候选值 (φi, Ti)，将第一组激光
测量点 P1, P2, · · · , Pn利用公式 P ′′ = RP +T 进行

变换得到点集 P ′′
1 , P ′′

2 , · · · , P ′′
n . 在不考虑外点的前

提下，计算 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n 与 P ′′
1 , P ′′

2 , · · · , P ′′
n 之间

的Hausdorff距离. 具有最小Hausdorff距离的那组
候选值即为待求运动参数的最终估计 (φ∗, T ∗).
3.3.3 改进的 Hough密度谱算法

1) 计算两组待匹配激光测量点 P1, P2, · · · , Pn

和 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n 的 Hough变换及 Hough密度谱.
2)估计相关函数值在稠密区间的密度，求出 φ

的候选值 {φ1, φ2, · · · , φk}.
3)对每一个 φi，

a) 将 P1, P2, · · · , Pn 旋转 φi 得到点集

P φ
1 , P φ

2 , · · · , P φ
n .

b) 选出一组方向 (θi, θj)，利用公式 (6)求出
T 的一组解.

c) 重复 b)，直至取遍所有组方向，得到 T 的

多组解.
d) 估计每组解对应的密度，求出一组候选值

Ti.
4)重复 3)，可得到 T 的候选值 T1, T2, · · · , Tk.
5)利用 Hausdorff距离确定运动参数的最终估

计 (φ∗, T ∗).

4 基于 Fourier-Mellin 变换的定位方

法

4.1 基本原理

基于 Fourier-Mellin变换的匹配方法具有对噪
声不敏感、准确性高等优点，是一种较为有效的匹

配方法. 文献中已有人把 Fourier-Mellin 变换应用
到图像匹配、曲线匹配等领域中 [7∼9]，我们把它

的应用范围拓展到机器人自定位中. 它的基本原
理是利用 Fourier 变换的位移理论和相似变换下的
Fourier-Mellin不变量来进行匹配.
假设图像 f2(u, v) 为图像 f1(u, v) 在 u 和 v 方

向上分别平移 u0 和 v0 后的图像，即

f2(u, v) = f1(u− u0, v − v0) (10)

那么，它们的 Fourier变换满足下列关系

F2(ξ, η) = e−j·ϕ(ξ,η) × F1(ξ, η) (11)

则图像 f1(u, v)和 f2(u, v)的互功率谱为

F1(ξ, η)F ∗
2 (ξ, η)

| F1(ξ, η)F2(ξ, η) | = eϕ(ξ,η) (12)

其中，F ∗ 为 F 的共轭. 对 (12)式进行 Fourier反变
换，将在 (u0, v0)处得到一个脉冲函数，根据该脉冲
的位置即可确定两幅图像的平移量 u0 和 v0

[10]. 这
就是 Fourier变换的位移理论.
若两幅图像 f1(u, v) 和 f2(u, v) 满足下列平移

和旋转变换关系

f2(u, v) = f1(u cos φ + v sinφ + tu,

−u sinφ + v cos φ + tv)
(13)

根据 Fourier 变换的位移特性和旋转特性，它们的
Fourier变换可由下式表示

F2(ξ, η) = ej·ϕ(ξ,η) × F1(ξ cos φ + η sinφ,

−ξ sin φ + η cos φ)
(14)

令M1、M2 分别为 F1 和 F2 的幅值，则有下式成立

M2(ξ, η) = M1(ξ cos φ + η sin φ,

−ξ sinφ + η cos φ)
(15)

由式 (15)可以看出，两幅图像 Fourier变换的
幅值只与两幅图像之间的旋转有关，而与两幅图

像的平移无关，该性质称为相似变换下的 Fourier-
Mellin不变量 [10].
4.2 定位方法描述
假设机器人在经过刚体运动 (R, T ) 前后的激

光测量点分别为 P1, P2, · · · , Pn 和 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n.
由于激光测量点都在同一个平面上，因此我们可

把这两组激光测量点变成两幅二值图像 f1(u, v)和
f2(u, v) (如可令测量点为 1，其它点均为 0)，且使这
两幅图像的尺度和大小均相等. 这样，两组激光测
量点的匹配问题就转化为两幅二值图像的匹配问题.
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表 1 四种定位方法实验结果的比较

Table 1 Comparison of experimental results using four localization methods

平移误差 x(m) 平移误差 y(m) 旋转角误差 (◦) Hausdorff距离 (m)

HSM 0.0171 0.0185 0.3642 0.0657

IHSM 0.0047 0.0023 0.1031 0.0309

FM 0.0163 0.0189 0.0698 0.0497

FMH 0.0057 0.0021 0.0698 0.0284

HSM 0.0390 0.0230 0.6843 0.0846

IHSM 0.0226 0.0198 0.2485 0.0539

FM 0.0420 0.0215 0.1325 0.0971

FMH 0.0216 0.0167 0.1325 0.0567

HSM 0.0506 0.0470 2.3520 0.1089

IHSM 0.0369 0.0319 1.6751 0.0764

FM 0.0713 0.0364 0.8763 0.1215

FMH 0.0334 0.0328 0.8763 0.0734

现用极坐标来表示两幅图像的频域幅值，那么

(15)式可以表示为下列形式

M1(ρ, θ) = M2(ρ, θ − φ) (16)

根据 Fourier变换的位移理论，我们首先对M1(ρ, θ)
和M2(ρ, θ−φ)作 Fourier变换，然后再计算它们对
应互功率谱的 Fourier反变换，最后根据得到的脉冲
函数的脉冲位置可求得旋转角 φ [10].
对图像 f1(u, v)绕其图像中心点旋转 φ得到图

像 fφ(u, v)，则 fφ(u, v)与图像 f2(u, v)仅相差一个
平移，即 f2(u, v) = fφ(u + t1, v + t2). 我们再次利
用 Fourier 变换的位移理论可求出图像在图像坐标
系中关于它们图像中心点的平移 t1 和 t2，利用坐标

系间的变换关系最终可求出机器人在世界坐标系下

的平移向量 T .
由于图像的离散化会造成一定的信息损失，这

就不可避免地会影响到上述方法的精度，尤其是对

平移向量 T 的影响较大. 鉴于此我们又提出第二种
平移向量 T 的估计方法，即使用基于 Hausdorff距
离的 ICP算法. 它直接对激光数据进行处理，能够
有效地提高算法的精度.
最近点迭代 (ICP)算法是匹配激光测量点的经

典算法，它通常需要有一个好的初始估计才能使算

法收敛. 当噪声比较高或者存在较多遮挡的情况下，
直接使用该算法往往得不到很好的结果. 如果我们
对只相差一个平移的两组数据进行匹配，用 ICP算
法一般可取得较好的结果.由于Hausdorff距离能够
更好地度量两组待匹配点集的相似性，故我们用基

于 Hausdorff距离的 ICP算法来估计平移向量 T .
在求出旋转角 φ后，我们将第一组激光测量点

P1, P2, · · · , Pn 进行旋转得到点集 P φ
1 , P φ

2 , · · · , P φ
n，

则其与第二组激光测量点 P ′
1, P

′
2, · · · , P ′

n 仅相差一

个平移. 点集 P φ 与 P ′ 之间的 Hausdorff距离定义
为

H(P φ, P ′) = max{h(P φ, P ′), h(P ′, P φ)} (17)

其中，h(P φ, P ′) = maxa∈P φ minb∈P ′ ‖a − b‖，‖ · ‖
表示两个点之间的欧氏距离 [11].
我们使用 Hausdorff距离定义待优化的目标函

数如下

minZ = H(P φ + T, P ′) + H(P φ, P ′ − T ) (18)

给定平移向量 T 的初始值，我们可通过搜索两个待

匹配点集之间的最近点对来重新估计 T，反复迭代

直至算法收敛.

5 实验和比较

由于不能够精确测量出机器人的位置，我们对

本文所述两种方法分别进行了模拟实验和实物实验，

并与文献 [5]中的方法进行了比较，实验结果表明本
文所述的两种方法均可有效地提高机器人的定位精

度.
5.1 模拟实验

首先从 Radish机器人数据库 [12] 中下载 Stage
软件，然后分别利用 Richard Vaughan提供的医院
环境地图和手画洞穴环境地图 [13] 以及从 Texas大
学网站上下载的 Cicurina洞穴的环境地图 [14] 获取

三组模拟数据来衡量所提出的算法. 获得的激光测
量点模拟激光测距仪 Sick PLS的参数模型，其距离
分辨率为 5cm, 角度分辨率为 1◦，平均扫描距离为
2.8m. 分别使用文献 [5]中基于 Hough密度谱的方
法 (HSM)和本文提出的改进的基于 Hough密度谱
的方法 (IHSM)，仅仅利用 Fourier-Mellin变换来估
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(a) HSM方法 (b) IHSM方法

(c) FM方法 (d) FMH方法

图 1 四种定位方法的匹配结果示意图

Fig. 1 The matching results of the four localization methods

计 (R, T )的方法 (FM)和改进的用 Fourier-Mellin
变换来估计 R、用基于 Hausdorff距离的 ICP算法
来估计 T 的方法 (FMH)来估计机器人的当前位姿，
实验结果如表 1 所示. 由表 1 可以看出，对于不
同的环境，随着环境非结构化程度的增加，误差会

有所增加. 对于相同的环境，IHSM 方法的角度误
差、平移误差以及匹配点在去掉外点后的 Hausdorff
距离均小于 HSM 方法；FM 方法的旋转角误差与
HSM方法相比明显减小，但对平移向量的估计改进
不大；FMH方法的旋转角误差和平移误差较 HSM
方法均有较大改善；IHSM 方法与 FMH 方法的估
计精度相当. 这些试验结果表明：与其它方法相
比，IHSM 方法和 FMH 方法能够更有效地提高移
动机器人的定位精度.

5.2 实物实验

实物实验以 iRobot 公司生产的 B21r 室内移
动机器人为研究对象. 它安装的是 Sick 公司的
PLS 101 － 312 型激光测距仪. 该激光测距仪
的距离分辨率为 5cm，角度分辨率为 1 °，最远
射程可达 50m. 控制机器人运动，在运动前后可
获得两组激光测量点. 图 1 是分别使用 HSM 方
法、IHSM 方法、FM 方法以及 FMH 方法进行激
光测量点匹配的示意图. 在不考虑外点的情况

下，使用这四种方法匹配后的 Hausdorff 距离依次

为：0.0716m、0.0454m、0.0675m、0.0436m. 由图
1可以看出，与其它方法相比，IHSM方法和 FMH
方法可更有效地应用在基于平面激光测量的移动机

器人定位中.

6 结论

把激光测量点的匹配问题这一时域问题转化

为频域问题来解决具有不需要初始估计、不存在特

征提取和对应问题、既可用于结构化环境又可用于

非结构化环境且对噪声不敏感等优点. 鉴于此，本
文提出了两种基于平面激光测量的机器人自定位

的方法：改进的基于 Hough 密度谱的方法和基于
Fourier-Mellin变换的定位方法. 实验结果表明，这
两种方法不仅保持了频域分析的优点，而且精度要

高于 Andrea Censi等在文献 [5]中提出的方法，是
两种较为有效的移动机器人定位方法，具有一定的

实际应用价值.
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