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采用双重采样的移动机器人Monte Carlo定位方法

李天成 1 孙树栋 1

摘 要 移动机器人Monte Carlo 定位效率受限于大量粒子的权值更新运算. 本文提出一种实现粒子集规模自适应调整的双

重采样方法: 第一层基于粒子权重的固定粒子数重采样, 有效减轻粒子权值退化并保证预测阶段粒子多样性; 第二层粒子稀疏

化聚合重采样, 基于粒子空间分布合理性将粒子加权聚合, 从而减少参与权值更新粒子数. 该方法通过提高粒子预测能力保证

滤波精度, 通过减少权值更新运算提高了粒子滤波效率. 仿真实验表明, 双重采样方法能够有效实现粒子集规模自适应调整,

采用双重采样的移动机器人Monte Carlo 定位方法是高效、鲁棒的.
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Double-resampling Based Monte Carlo Localization for Mobile Robot

LI Tian-Cheng1 SUN Shu-Dong1

Abstract The computational efficiency of Monte Carlo localization (MCL) for mobile robots mainly depends on the

weight updating of particles. A double-resampling method which adapts the sample size in MCL is presented in this

paper. The first resampling with fixed sample size mitigates the weight degeneracy and improves the diversity of particles

for prediction. The second sparse resampling reduces the number of particles for updating using a particle merging

technique based on rational distribution of spatial particles. Decreasing the weight updating computation and enhancing

the prediction capability of particles, the double-resampling method improves the efficiency of the filtering while guarantees

the accuracy of the estimation. Simulation and experiment results show that the double-resampling approach can adapt

the sample size efficiently and that the double-resampling based MCL for mobile robot is highly efficient and robust.

Key words Monte Carlo localization (MCL), adaptive particle filter, double-resampling, mobile robot

移动机器人定位问题是机器人确定其在所处

环境中自身位姿的过程, 属于非线性动态系统最
优状态估计问题[1]. 粒子滤波器 (Particle filter,
PF) 利用带权重的粒子集描述状态量的概率分
布, 用 Monte Carlo 方法来实现递推贝叶斯滤波
(Bayesian filter, BF), 是一种鲁棒、有效的非线性
非高斯系统次优预估方法[2]. 粒子滤波方法应用于
移动机器人定位研究, 即Monte Carlo 定位 (Monte
Carlo localization, MCL) 方法, 近十年来受到了广
泛关注. 而大量的粒子优化更新运算导致算法运行
效率低是粒子滤波器主要的不足[1], 也已成为移动
机器人实时、在线Monte Carlo 定位首要解决的问
题之一.

提高粒子滤波效率最直接、最有效的方法是减

少样本粒子数, 而粒子数过少往往引起对概率分布
描述能力不足、滤波器过早收敛等问题, 以致滤波
失败. 当前主要的研究思路是提高粒子集的微观能
力和自适应调整能力, 即在满足滤波器有效性前提
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下, 自适应调整粒子集规模. 文献 [3] 最早提出基于
似然的自适应采样 (Likelihood-based adaptation)
思路. 文献 [4] 提出一种 KLD (Kullback-Leibler
distance) 采样方法, 通过计算后验概率分布与粒子
集最大似然概率分布之间的 K-L 距离实时计算滤波
所需粒子数, 之后又出现了一系列的改进方法[5−6].
KLD 自适应采样及其改进方法主要基于粒子权重
采样, 粒子集调整方法缺乏考虑粒子空间分布. 另外
的一些粒子集自适应调整研究[7−11] 中, 提出一些减
少所需采样粒子数的研究思路, 其实现方法上也没
有考虑粒子空间分布的合理性. 文献 [12] 提出特征
粒子概念减少多机器人协作Monte Carlo 定位数据
更新运算, 具有粒子空间分布的合理性. 然而直接
选取栅格中心作为特征粒子缺乏对粒子权重的考虑,
为此, 其又通过变精度栅格划分实现计算资源按粒
子权重分配的合理性, 而变精度栅格并不易于实时
划分.

MCL 具有如下特性: 1) 采用样本粒子描述机
器人位姿后验概率并迭代运算, 样本粒子的多样性
决定滤波器的鲁棒性, 尤其表现在粒子集的预测能
力上[1, 9, 11]; 2) 滤波器迭代周期与采样粒子数成正
比, 其中粒子集权值更新需要完成粒子特征提取与
似然函数匹配[1, 4, 13−14],运算量占比最大; 3)单纯基
于粒子权重实现的 (重) 采样[15] 调整粒子集规模方
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法单一, 不能保证粒子空间分布的合理性, 难以最大
程度有效利用有限的粒子. 基于此, 本文提出一种实
现粒子集规模自适应调整的双重采样方法: 第一层
基于粒子权重的固定粒子数重采样, 增加采样粒子
数以增强粒子集预测能力; 第二层粒子稀疏化聚合
重采样, 基于粒子空间分布控制粒子集规模, 实现粒
子集规模与粒子空间规模的一致性 “自适应”, 采样
方法具有空间分布合理性. 双重采样方法动态平衡
预测阶段粒子多样性和更新阶段粒子集规模, 计算
资源的分配综合考虑粒子权重和空间分布的合理性.
仿真与实验结果表明该方法能够有效实现粒子集自

适应调整, 采用双重采样的移动机器人 MCL 是高
效、鲁棒的.

1 Monte Carlo定位与重采样

机器人位姿[1] 一般描述为三维状态空间变

量 xt = (x, y, θ), 其中 (x, y) 表示 Cartesian 坐
标系中机器人位置, θ 表示机器人朝向角. 贝叶
斯滤波器求解机器人位姿的主要思路是: 在机
器人所处动态系统中, 根据机器人初始状态概率
分布 p(x0)、截止到时刻 t 对机器人的控制序列

u1:t = {uk|k = 1, 2, · · · , t} 和机器人对环境的感知
序列 o1:t = {ok|k = 1, 2, · · · , t}, 递归估计状态空间
后验边缘概率密度 p (xt|o1:t, u1:t−1). 基于这一思路,
粒子滤波器通过寻找一组在状态空间中传播的随机

样本 St = {xi
t, w

i
t}i=1,2,··· ,Nt

对状态估计量 xt 的概

率密度函数 p (xt|o1:t) 进行近似并迭代更新:

p(xt|o1:t) ≈
Nt∑
i=1

wi
tδ(xt − xi

t) (1)

式中, Nt 为 t 时刻样本粒子总数, 权重 wi
t 表征每个

样本 xi
t 的重要性, 满足所有粒子权重之和为 1, δ(·)

表示在 xi
t 处的狄拉克 Delta 函数.

粒子滤波递归迭代过程可分为两个阶段:
1) 预测. 根据运动模型 p (xt|xt−1, ut−1)、上一

时刻状态 xt−1 和控制输入 ut−1 预测当前状态 xt:

p (xt|o1:t−1, u1:t−1) = p (xt|xt−1, ut−1)×
p (xt−1|o1:t−1, u1:t−2) (2)

2) 更新. 根据感知模型 p(ot|xt) 及当前获得的
感知信息 ot, 更新当前状态 xt:

p (xt|o1:t, u1:t−1) =
p (ot|xt)p(xt|o1:t−1, u1:t−1)

p (ot|o1:t−1, u1:t−1)
(3)

式中, p (ot|xt) 完成感知信息与系统模型的似然函
数匹配, 移动机器人感知信息通常来自于声纳[1, 4]、

激光雷达[4, 13]、视觉传感器[14] 等.

粒子滤波的理论基础之一是序贯重要性采样

(Sequential importance sampling, SIS), 而 SIS 存
在权值退化 (Weight degeneracy)的严重缺陷,即滤
波器过早收敛. 一个有效的改进方法是对粒子和相
应权表示的概率密度函数重新采样[15]: 抑制或剔除
小权值粒子, 对于大权值粒子则依其权值大小进行
复制, 从而把计算资源按照粒子权重进行分配, 得到
等权重粒子集. 重采样结合 SIS 就构成通常的采样
重要性重采样 (Sampling importance resampling,
SIR) 或 (Sequential importance sampling and re-
sampling, SISR), 基于 SIR 的粒子滤波器粒子迭代
周期可描述如图 1, 其中箭头符号示意粒子在状态空
间的传播.

图 1 基于序贯重要性重采样的粒子集迭代周期

Fig. 1 The iteration of particle set in SIR

2 双重采样方法

2.1 粒子稀疏化聚合重采样

随着机器人位姿估计的逐渐收敛, 粒子空间分
布也呈收敛、聚簇趋势, 粒子的空间区分度远小于机
器人对环境辨识能力, 以至粒子显得 “冗余” 而造成
粒子集权值更新耗费过多的计算资源. 因此, 本文在
粒子集进行权值更新之前, 基于粒子空间尺度网格
划分对粒子稀疏化加权聚合, 以缩减粒子集规模, 称
之为粒子稀疏化聚合重采样.

首先给出划分状态空间网格的有关定义:
定义 1 (nnn维空间). 设 A = D1, D2, · · · , Dn 是

n 个有界定义域, 则 S = D1 ×D2 × · · · ×Dn 就是

一个 n 维空间, 并称 D1, D2, · · · , Dn 为 S 的维.
定义 2 (网格单元). 若将 n 维空间 S 的第 i 维

分成长度相等的mi 个左闭右开区间, 从而将整个空
间 S 划分为m1 ×m2 × · · · ×mn 个不相交的 n 维

网格单元 gn.
定义 3 (网格密度). 用空间上隶属于网格单

元 gi 内的样本粒子数表示 gi 的网格密度, 记为
den(gi). 当 den(gi) = 0 时, 称 gi 为空; 否则, 称 gi
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非空.
定义 4 (网格集). 当前网格及其 l (l ≤ n) 维方

向上的相邻网格, 组成一个当前网格对应的 3l 规模

的网格集 (合), 本文对网格集相关变量采用 “#” 标
记, 网格 gi 对应的 l 维网格集记为 #gl

i. l = n 时,
称 #gl

i 为全维网格集; l < n, 称 #gl
i 为不全维网格

集.
定义 5 (粒子聚合). 基于样本粒子权重, 将单位

空间内的全部粒子加权平均, 得到一个 “聚合粒子”,
该单位空间称为聚合单元. 本文以网格集作为聚合
单元实现的粒子聚合方法称为交叉聚合.

本文实施粒子稀疏化聚合重采样步骤如下:
步骤 1. 划分网格. 粒子空间划分为 K 个非空

网格单元 (对应 K 个网格集). 含有 Nk 个粒子的网

格单元可描述为 gk : {(xi
k, w

i
k) | i = 1, 2, · · · , Nk},

其中 k = 1, 2, · · · ,K, xi
k 表示粒子状态, wi

k 表示粒

子权重. 对应的, l 维网格集 #gk
i : {(xi

k, w
i
k) | i =

1, 2, · · · ,#Nk}, #N l
k 为聚合单元 #gl

k 含有的粒子

数.
步骤 2. 交叉聚合. 以网格集作为聚合单元, 聚

合单元内的全部粒子加权合并, 得到中心网格的 “聚
合粒子”, 聚合方程式:





x̂k
t =

#N l
k∑

i=1

xi
kw

i
k

#N l
k∑

i=1

wi
k

ŵk
t =

#N l
k∑

i=1

wi
k

3l

(4)

式中, (x̂k
t , ŵ

k
t ) 表示第 k 个网格对应的聚合粒子. 考

虑到状态量的维数对运算量的影响, 可根据粒子分
布特性采用全维网格集和不全维网格集两种聚合单

元. 一种思路是粒子区分度很小的维度方向不必划
分, 如机器人的角度感知相对精确时, 不作朝向角 θ

维度的划分, 只划分二维位置网格.
聚合方程式实现粒子集规模与粒子空间规模的

“自适应” 一致, 采样方法具有空间分布合理性. 同
时, 聚合粒子空间分布上表现为高权重的粒子影响
更大, 具有计算资源按粒子权重分配的合理性. 另一
方面: 1) 与文献 [12] 提出的特征粒子相比, 粒子交
叉聚合过程, 每个粒子 (尤其是高权重粒子) 平均加
权到 3l 个聚合粒子, 在一定程度上 “均化” 了粒子
分布, 能够有效地缓解权值过于集中到单个粒子引
起的权值退化问题; 2) 聚合方程式运算复杂度也要
小于基于阀值参数的栅格划分、占据栅格的半径搜

索等[12] 分析运算; 3) 与 KLD 采样方法[4−6] 相比,

粒子聚合重采样不会摒弃小权值粒子, 同时增加预
测阶段粒子集规模, 可以避免单纯基于粒子权重采
样引起的粒子多样性匮乏现象.
式 (4) 将空间相近粒子聚合为具有区域空间特

征的聚合粒子, 控制粒子集规模以提高粒子集更新
效率. 为避免粒子数减少引起粒子多样性匮乏及 “预
测能力” 不足, 本文在粒子预测更新之前, 采用传
统基于权重的固定粒子数重采样, 增加预测阶段粒
子数. 这样就通过两次重采样 (双重采样) 实现了
预测和更新两阶段粒子集规模自适应调整. 采用双
重采样 (Sampling importance double-resampling,
SIRR) 的粒子滤波器粒子迭代过程可描述如图 2.

图 2 采用双重采样的粒子集迭代周期

Fig. 2 The iteration of particle set in SIRR

基于预先划分的网格空间和聚合方程式 (4) 进
行粒子稀疏化聚合重采样, 主要是粒子状态量的比
较和加权运算, 复杂度为 O(N), N 为粒子数, 等同
于通常的基于粒子权重实现的重采样[15]. 重采样过
程无需复杂运算或智能分析, 计算代价远小于涉及
粒子特征提取、关联与匹配运算的权值更新运算. 由
此可见, 增加一层重采样以减少粒子权重更新运算
次数从而提高算法的实时性是可行的.

2.2 双重采样Monte Carlo定位

将双重采样方法应用于机器人Monte Carlo 定
位, 首要解决的问题是确定粒子稀疏化聚合网格单
元大小. 本文解决思路是: 假设机器人感知系统在
第 i 维 (距离 x、y 或角度 θ) 的误差是 ei, 粒子聚合
近似过程, 相同网格集内的所有粒子加权聚合为一
个聚合粒子, 而同一个粒子又属于相邻的不同网格
集, 这样 “聚合” 造成的第 i 维的近似误差应小于 ei,
网格单元第 i 维划分间距:

Li =
ξ × ei

3
, ξ ∈ (0, 1] (5)



1282 自 动 化 学 报 36卷

式中, 聚合维 i ∈ {x, y, θ}, ξ 为定位精度系数, ei 值

采用经验预估的办法确定. 同时, 为保证聚合粒子的
有效性, 设定网格密度阀值 Minden, 仅对 den(gi)
≥ Minden 的网格 gi 进行聚合重采样.
采用双重采样的MCL 过程可描述如下.

SIRR-MCL 算法
输 入. t − 1 时 刻 的 带 权 粒 子 集 St−1 =

{xk
t−1, w

k
t−1}k=1,2,··· ,Nt−1 , 机器人控制输入 ut−1, 实时观测

ot, 参数Minden, LLL = [Lx, Ly, Lθ]

输出. t 时刻的带权粒子集 St

步骤 1. St 置空;

步骤 2. 基于粒子权值 wt−1 重采样, 生成等权重粒子

集 Ŝt−1 = {xi
t−1, w

i
t−1}i=1,2,··· ,Np (Np > Nt−1, Np 设为较

大值);

步骤 3. 按预测模型 p (xi
t | xi

t−1, ut−1) 预测 t 时刻粒

子集 S̃t = {xi
t, w

i
t}i=1,2,··· ,Np ;

步骤 4. 根据网格规模 LLL, 划分状态网格子空间: {gk |
k = 1, 2, · · · , Kt}, 并计算网格密度;

步骤 5. 参考Minden 进行粒子稀疏化聚合重采样, 生

成聚合粒子集 Ŝt = {xk
t , wk

t }k=1,2,··· ,Nt (一般的, Nt < Np);

步骤 6. 按更新模型 p(ot | xt) 更新聚合粒子权值

wk
t |k=1,2,··· ,Nt ;

步骤 7. 粒子权值wi
t 归一化, 将 {xk

t , wk
t }k=1,2,··· ,Nt 加

入 St;

步骤 8. 返回 St.

3 双重采样有效性分析

双重采样 SIRR 较通常的 SIR 主要增加一层粒
子稀疏化聚合重采样. 因此有必要分析聚合粒子的
有效性以及双重采样方法的有效性.

3.1 粒子聚合前后样本均值与方差比较

以粒子作为样本, 将频数定义扩展至实数域, 粒
子权重即为样本出现频数. 粒子稀疏化聚合重采样
前后的粒子样本分别称为原始粒子样本和聚合粒子

样本. 则有:
结论 1. 原始粒子分布和聚合粒子分布样本均

值相等, 样本方差后者偏小.
证明. 设 e, η 分别为原始粒子样本均值和方差,

ê, η̂ 为聚合粒子样本均值和方差. 两粒子集样本均
值相等是显然的:

ê =
K∑

k=1

x̂k
t ŵ

k
t =

K∑
k=1

#N l
k∑

i=1

xi
k,tw

i
k,t

3l
=

K∑
k=1

Nk∑
i=1

xi
k,tw

i
k,t = e (6)

对于聚合粒子分布方差, 根据聚合方程式 (4),

有:

η̂ =
K∑

k=1

(x̂k
t − ê)

2
ŵk

t =

K∑
k=1







#Nl
k∑

i=1
xi

k,tw
i
k,t

#Nl
k∑

i=1
wi

k




2

− 2e

#Nl
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k
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


#N l
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k

3l

(7)

再由 Cauchy-Schwarz 不等式整理:

η̂ ≤
K∑

k=1

#N l
k∑

i=1

(xi
k,t − e)2wi

k,t

3l
=

K∑
k=1

Nk∑
i=1

(xi
k,t − e)2wi

k,t = η (8)

当且仅当聚合网格单元足够小, 以致每个网格集最
多只包含一个粒子时等号成立. ¤
3.2 同分布检验

本节采用斯米尔诺夫检验[16] 方法检验聚合前

后样本分布一致性, 其基本思路是: 对顺序分类
的两组观测 (样本) 的经验分布进行比较, 求出其
偏离值的上确界作为统计量, 然后在给定的显著
性水平上检验这种偏离值是否是偶然出现的, 以
验证两组观测是否来自同一分布. 为保证粒子多
样性, 通常要求 n1, n2 > 50, 满足斯米尔诺夫检
验的前提条件. 要检验的两组样本为: 原始粒子
样本记为 (X1, X2, · · · , Xn1), 设为来自连续分布
函数 F (x) 的总体 X 的样本; 聚合粒子样本记为
(Y1, Y2, · · · , Yn2), 设为来自连续分布函数 G(x) 的
总体 Y 的样本. 假定两组样本是相互独立的 (以检
验其相关性), 检验聚合前后粒子是否同分布, 即判
断 F (x) = G(x) 是否成立.

1) 建立检验假设

H0 : F (x) = G(x) ↔ H1 : F (x) 6= G(x),

−∞ < x < ∞
2) 构造统计量
设 Fn1(x) = Gn2(x) 分别为两组样本所对应的

经验分布函数, 并按照网格空间顺序进行样本排序,
构造统计量:

Dn1,n2 = sup
−∞<x<∞

| Fn1(x)−Gn2(x) | (9)

式中, sup 为上确界, 统计量Dn1,n2 即两样本分布最

大偏离值, 斯米尔诺夫检验有如下引理:
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引理 1. 如果 F (x) = G(x), 且 F (x) 为连续函
数, 则

lim
n1→∞,n2→∞

p

{√
n1n2

n1 + n2

Dn1,n2 < x

}
= K(x) =





0, x ≤ 0
∞∑

k=−∞
(−1)ke−2k2x2

, x > 0

(10)

3) 显著水平和拒绝域
对于给定的显著水平 a,可由文献 [16]附表 7查

得 λ1−a, 令 n = n1n2/(n1 + n2), 可得参考值 Dn ≈
λ1−a/

√
n. 比较 Dn1,n2 与 Dn: 若 Dn1,n2 < Dn, 则

接受原假设 H0, 否则拒绝 H0, 接受 H1. 接受原假
设 H0 即意味聚合粒子样本和原始粒子样本分布相

同, 结合结论 1, 则理论上证明聚合重采样能够保证
粒子分布的整体特性, 聚合粒子是原始粒子分布的
方差偏小的无偏相合估计.

4) 检验
结论 2. 基于定义式 (9), 两组样本经验分布的

最大偏离值 Dn1,n2 出现在最大权重聚合粒子处, 且
为其权重值的一半.

证明. 按网格空间顺序进行样本排序, 由聚合
方程式 (4) 知, 聚合粒子分布和原始粒子分布在对
应聚合单元空间内的样本容量是相等的. 这样以聚
合单元作为样本分组 (统计离散化), 则聚合前后粒
子样本经验分布是无偏离的. 两组样本仅在组 (聚合
单元) 内发生偏离, 而由聚合单元定义, 聚合粒子样
本集在组内仅有一个聚合粒子, 处于组内原始粒子
群加权中心, 所以组内最大偏离值出现在聚合粒子
处, 且为聚合粒子权重一半. 继而推知, 两组样本经
验分布的最大偏离值Dn1,n2 也就出现在最大权重聚

合粒子处, 且为最大权重的一半. ¤
结论 2 说明Dn1,n2 的理论值是不依赖于样本分

组的. 记聚合粒子最大权重为 w0, 则取到 Dn1,n2 =
w0/2. 若满足 Dn1,n2 < Dn, 则原假设 H0 成立, 即

w0

2
< Dn (11)

上式是从非参数假设检验出发给出一个聚合

粒子和原始粒子同分布的充要条件, 限定了聚合粒
子最大权值, 可作为网格划分规模的参考因素. 若
取斯米尔诺夫同分布假设检验显著水平 a = 0.05,
n = 100, 由文献 [16] 附表 7 查得 λ1−a = 1.36, 再
得 Dn < 0.136, 或者直接查附表 6 得 Dn = 0.134,
代入式 (11) 分别得到 w0 < 0.272, w0 < 0.268, 这
是可以 95% 的可信度认为粒子聚合前后同分布的
一个充分条件.

3.3 粒子聚合重采样饱和

按式 (4) 进行粒子聚合, 聚合粒子集规模取决
于粒子空间规模和网格划分, 并不与原始粒子集规
模成一定线性关系, 称之为粒子聚合重采样饱和. 基
于此, SIRR 第一层重采样可以选择 “较大” 的粒子
集规模 (第 2.2 节中 NP ), 进一步增强粒子多样性及
预测描述能力, 从而提高滤波器鲁棒性. 这是考虑到
粒子滤波器收敛过程, 粒子空间规模是逐渐趋于稳
定的, 因此第二层粒子稀疏化聚合重采样能够控制
聚合粒子集规模, 不会明显降低滤波效率. 这说明聚
合采样方法不会受限于环境规模, 双重采样方法对
于大范围空间的Monte Carlo 定位也是有效的. 这
也表明, 双重采样方法和移动机器人 MCL 效率主
要取决于粒子集权值更新, 而其有效性及鲁棒性依
赖于粒子多样性和预测能力的特性相符合.

4 仿真与实验结果

4.1 双重采样粒子滤波器

为进一步验证双重采样方法的有效性, 本节通
过仿真实验对比采用双重采样方法的自适应粒子滤

波器 SIRR-PF 与通常的序贯重要性重采样粒子滤
波器 SIR-PF, 着重测试双重采样方法的粒子集自
适应调整能力及其对滤波精度影响. 仿真平台计算
机 CPU 主频 1.86GHz, 内存 1GB, 仿真开发工具
Matlab 7.8. 采用预测模型 (12) 和观测更新模型
(13) 进行对比.

xt =
xt−1

2
+

25xt−1

1 + x2
t−1

+ 8 cos(1.2t) + et (12)

ot =
x2

t

20
+ vt (13)

式中, et 是均值为 0、方差为 10 的高斯噪声, vt 是

均值为 0、方差为 1 的高斯噪声. 这是一个广泛用于
滤波分析的非线性动态系统.

仿真实验共设计 6 组滤波器进行对比, 两组
SIR-PF 粒子数分别为 100、200, 4 组 SIRR-PF:
考虑到粒子聚合重采样饱和趋势, 第一层基于粒
子权值重采样分别选取较 SIR-PF 更大的粒子数
NP = 200, NP = 500, 第二层粒子聚合重采样的
网格规模分别为 L = 0.2、L = 0.02 (一维状态空
间划分一维网格), 设定网格聚合的粒子密度阀值
Minden = 1, 即对全部网格均进行粒子聚合. 仿真
共进行 1 000 次迭代运算, 图 3 给出其中 100 步的
滤波结果, 图 4 给出其中 10 步的粒子数波动, 其中
粒子集迭代周期分别显示滤波器预测阶段和更新阶

段粒子数. 表 1 给出 6 组滤波器滤波结果对比.
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图 3 粒子滤波器仿真结果

Fig. 3 Simulation results of particle filters

图 4 滤波过程采样粒子数

Fig. 4 Numbers of particles in filtering

表 1 粒子滤波器性能对比

Table 1 Particle filters performance reference table

滤波器 Np L Nu RMSE 运行耗时 (s)

SIR-PF 100 - 100 5.1492 0.887

SIR-PF 200 - 200 4.9097 3.116

SIRR-PF 200 0.2 92 5.1189 3.457

SIRR-PF 200 0.02 178.3 4.9414 6.355

SIRR-PF 500 0.2 129.3 5.0435 9.751

SIRR-PF 500 0.02 379.8 4.8153 27.297

表 1 中, Nu 为权值更新阶段平均粒子数,
RMSE (Root mean square error) 为滤波估计的
均方根差. 对比仿真结果, 可以得到如下结论:
1) SIR-PF 滤波过程粒子数固定, SIRR-PF 能够
实现粒子集动态调整, 调整的幅度与预测阶段粒子
数 NP 以及网格划分 L 有关. 且 L 越大、NP 越小,
权值更新阶段粒子数越小, 滤波效率越高; 2) NP 越

大, 均方根误差 RMSE 越小, 这表明 SIRR-PF 通
过增加预测阶段粒子数提高预测多样性和算法的鲁

棒性, 能够有效保证滤波精度; 3) 双重采样方法并
没有提高粒子滤波效率, 反而由于引入了粒子聚合
重采样降低了滤波效率. 这是由于仿真中粒子滤波
器采用的更新模型 (13) 简单, 其运算量尚不及预测
模型 (12), 因此权值更新阶段减少粒子数并不能明
显提高滤波效率. 而对于移动机器人MCL 定位, 机

器人运动预测模型一般仅涉及数值加和运算及简单

随机数生成运算, 运算量小. 而权值更新模型需要完
成粒子特征提取、关联及匹配等计算, 运算量占比很
大. 这时, 采用双重采样方法减少权值更新运算将能
够大大提高粒子集更新效率, 我们采用实验验证这
一点.

4.2 移动机器人定位实验

基于不完全确定环境进行移动机器人定位实验,
实验环境如图 5 和图 6: 实验场地为西北工业大学
创新中心三楼东段, 实验采用一台 ASR “能力风暴”
轮式机器人, 装配一个 SICK LMS200 激光雷达测
距仪提供环境扫描信息. 它每隔 20ms 扫描一次, 间
隔 0.5 度, 共获取 361 个距离值. 将实验环境中的桌
椅、盘栽以及偶然出现的人员走动作为未知障碍 (预
先的机器人环境建模中并未包含, 由图 5 中灰色区
域表示). 为进行对比, 我们基于 MFC 框架开发多
线程程序, 基于 SIR 的基本Monte Carlo 方法和本
文提出的 SIRR-MCL 方法分配单独的线程, 并行定
位运算, 并实时记录定位结果.

图 5 室内实验环境与机器人运行路线

Fig. 5 Indoor experiment environment and planned path

图 6 装配激光测距仪的实验机器人

Fig. 6 Experiment robot using a laser ranger

实验中, 机器人采用位置闭环精细运动控制, 机
器人走廊运行速率设为 0.4m/s, 室内运行速率设为
0.2m/s, 原地转向轮速 0.1m/s. SIR-MCL 采样粒
子数设为 1 000, 本文 SIRR-MCL 第一层基于权重
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重采样设定粒子数为 2 000, 第二层基于粒子空间分
布重采样设置网格规模为 40mm × 40mm × 2◦.
以单位时间内完成的定位次数作为定位效率, 以定
位结果偏离路径大小作为定位误差. 如图 5 中箭头
标示, 进行了直行和转向两类典型路经的定位实验:
实验 1, 机器人从实验室中走出到达另一个房间门
口, 直线路径的定位过程如图 7, 定位误差分析如图
8; 实验 2, 机器人循环一个直径 3m 圆形路径如图
9, 定位误差分析如图 10. 两次实验定位结果分析见
表 2.

图 7 实验 1 中直行路径定位结果

Fig. 7 Localization result of a rectangular path in

Experiment 1

图 8 实验 1 中定位误差对比

Fig. 8 Comparison of localization errors in Experiment 1

图 9 实验 2 中圆形路径定位结果

Fig. 9 Localization result of a circle path in Experiment 2

图 10 实验 2 中定位误差对比

Fig. 10 Comparison of localization errors in Experiment 2

表 2 实验结果对比

Table 2 Comparison of experiment results

定位算法 实验路径 Nu 平均定位误差 /mm 定位次数

SIR-PF 实验 1 1 000 56.059 48

SIR-PF 实验 2 1 000 23.911 30

SIRR-PF 实验 1 413 31.716 70

SIRR-PF 实验 2 355 25.699 52

相同计算资源分配和系统状态下, 本文提出的
SIRR-MCL 与 SIR-MCL 实验结果对比如下: 1) 定
位效率: 实验 1 和实验 2 中 SIRR-MCL 滤波定位效
率分别提高了 37.5% 和 25.7%, 这主要是因为粒子
稀疏化聚合重采样大大减少了参与权值更新运算的

粒子数. 虽然 SIRR-MCL 预测阶段粒子数为 2 000,
而聚合粒子集规模平均在 400 ∼ 600 范围, 实验 1
和实验 2中更新阶段平均粒子数 (Nu)较 SIR-MCL
分别少了 58.7% 和 64.5%. 且随着位姿解的收敛
(进入位姿跟踪状态), 聚合粒子集规模趋于稳定. 2)
滤波定位精度: 双重采样方法由于引入了粒子聚合
重采样以缩减需要更新运算的粒子数, 一定程度上
影响了滤波定位精度, 如实验 1. 但 SIRR-MCL 增
加了预测阶段粒子, 能够显著提高粒子预测的多样
性和鲁棒性, 因此并不会明显降低定位精度. 尤其是
在动态未知障碍物区域, 实验 2 中 SIRR-MCL 较
SIR-MCL 反而提高了滤波定位精度. 对比实验 1 和
实验 2, 也说明在合理划分聚合网格的情况下, 双重
采样不会明显降低定位精度, 并能够显著提高滤波
器实时性和鲁棒性. 仿真与实验结果和理论分析相
一致, 验证了本文提出的双重采样方法是鲁棒、高效
的.

5 结论

本文提出一种双重采样方法, 其通过增加预测
阶段粒子、减少权值更新粒子实现粒子集规模自适

应调整. 双重采样方法在保证预测阶段粒子多样性、
减轻粒子退化的前提下, 采用较少的聚合粒子完成
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粒子集权值更新, 从而在保证滤波精度前提下提高
滤波效率. 仿真与实验结果验证了双重采样方法的
有效性, 采用双重采样的移动机器人 Monte Carlo
定位方法是鲁棒、高效的, 并能够保证定位精度.
基于粒子空间分布尺度划分实现的粒子聚合重

采样能够保证粒子空间分布的合理性, 且随着机器
人位姿估计的收敛, 聚合重采样能够显著提高求解
效率. 而在定位初始阶段及机器人遭遇绑架[1] 时粒

子分布较为分散, 聚合效果并不明显. 最差的情况是
划分的网格内最多只含有一个粒子, 粒子聚合重采
样之后, 粒子数并不会减少, 此时聚合重采样也不会
影响定位结果. 因此, 选择适时地引入双重采样以及
将双重采样方法和 KLD 采样等方法结合是值得进
一步研究的课题. 值得注意的是, 作为对粒子滤波技
术本身的一种改进, 双重采样方法在更广泛的非线
性动态系统 (尤其是观测更新模型较为耗时) 粒子滤
波研究与应用中也是值得借鉴的.
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