
第 41卷 第 10期 
2014年 1O月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．41 NO．1O 

Oct 2014 

基于子图分割和自适应噪音方差的 2D移动机器人定位方法 

张 贺 。 刘国良 李南君 侯紫峰 。 

(中国科学院计算技术研究所 北京 100080) (联想研究院 北京 100085) 

摘 要 基于子图分割和自适应噪音方差的2D移动机器人定位方法，不仅能有效地检测闭环，而且能更精准地估计 

移动机器人的位姿。首先，子图分割能够有效提 高移动机器人的定位效率，通过匹配局部子图也能提高闭环检测的准 

确性，减少测量噪音的影响。与之前工作不同的是，根据 2D几何特征点的个数来分割子图，使得子图中有足够的特 

征点，进而提 高闭环检测的准确性。其次，在利用 unscented卡 尔曼滤波(UKF)模型时，使用 自适应的噪音方差来估 

计移动机器人运动路径，使得每次 UKF的预测方差与移动机器人当前环境有关，当检测到闭环时，通过 UKF融合闭 

环定位信息，可以更准确地估计机器人位姿。在实验 中，首先使用两组经典的移动机器人地 图数据来比较基于特征点 

分割子图的方法与基于帧数分割子图的方法在闭环检测时的准确性；然后使用真实的移动智能车在室内环境进行实 

验，证明了自适应方差比常量方差有更高的定位精度。 
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Submap and Adaptive Covariance Based Method for 2D Localization 
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Abstract Submap and adaptive covariance based 2D SLAM solution can not only achieve efficient loop-closure detection 

but also accurate localization．Firstly，the loop-closure is detected by efficiently matching 2D geometric features between 

1OCal submaps．Unlike the previous methods which often use the number of the measure frames as the criteria of the di— 

vision，we employed the number of features as the main criteria．To achieve accurate localization，we proposed an adap— 

tive Kalman filter to estimate the final pose．Moreover，the prediction and observation covariance are adaptive and esti— 

mated by the scan-matching algorithm．Finally，if a loop-closure is detected，the optimized transformation and covariance 

from the backend can be fused directly in the Kalman filter．In the first experiment，the comparison between the two 

kinds of submap division mechanism verifies the validity of the proposed method．The second experiment shows that the 

proposed method can accurately localize the robot only using a single lidar． 

Keywords 2D mobile robot，Submap division，Adaptive covariance，Loop closure detection，Localization 

1 引言 

机器人定位技术是移动机器人能够进行 自主控制的核心 

技术，并且是机器人提供运输 、救援和探测等服务的前提。其 

中，机器人位姿估计与路径闭环检测是两个非常重要的环节。 

目前的方法主要通过假设运动误差和测量噪音为高斯分布 ， 

来建立卡尔曼滤波模型，对机器人运动位姿进行估计。然后 ， 

提取出测量数据中的特征点或者人为的特征地标(--维码、色 

标等)，通过特征匹配来检测闭环。当检测到闭环时，通过卡 

尔曼模型融合闭环观测信息，更新当前机器人位姿。但是，在 

不同的环境中，机器人观测的噪音误差是不同的，在卡尔曼滤 

波中使用不变的常量方差会降低移动机器人对位姿估计的精 

度 。另外，当机器人测量数据中的特征点数较少或者特征点 

区分度不高时，闭环检测的失败率比较高，对卡尔曼模型反馈 

了很多错误的位姿信息，这会极大程度地降低移动机器人的 

定位精度。为此，本文提出了基于特征点分布的子图分割与 

自适应方差的 2D移动机器人定位方法，一方面可以极大地 

提高闭环检测的精度，另一方面，可以更精确地利用卡尔曼模 

型估计机器人位姿。因此，本文主要的贡献在于解决如下两 

个问题： 

1)子图分割问题：子图分割是经典的移动机器人定位研 

究方法[2,3,5,12]。首先，通过把机器人计算空间放在局部子图 

中，保证移动机器人定位功能的高效性；其次，通过合并子图 

中的测量信息，降低数据冗余；最后，通过匹配子图中的测量 
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信息而不是单帧数据信息，极大地降低噪音的影响，增加闭环 

检测的准确性。在本文中，不像之前使用固定帧数来分割子 

图，我们使用提取的2D几何特征点_10_的个数来分割子图，这 

样保证了每个子图都有足够多的特征点，进而有效地检测闭 

环 。 

2)噪音方差估计问题：先前的机器人定位方法将卡尔曼 

模型中的运动噪音假设为常量方差的高斯噪音。而当在不同 

环境中该噪音变化剧烈时，卡尔曼模型很难得到精准的位姿 

估计。本文根据对机器人在不同环境下的测量信息，估计出 

自适 应 的噪 音 方差 ，然 后 通 过 Unscented卡 尔 曼 滤 波 

(uKF)[11]对机器人位姿进行估计。通过实验证明，使用自适 

应噪音方差可以更精确地融合定位信息。 

本文接下来介绍了相关的研究工作；然后阐述了基于子 

图分割的机器人定位系统架构；紧接着介绍了基于 自适应方 

差的 UKF工作原理 ；通过实验，证 明了本文提出的方法的优 

越性；最后进行了总结。 

2 相关工作 

基于 Extended卡尔曼滤波(EKF)的 2D移动机器人的定 

位方法l】 ]要求机器人所在的环境有特定的几何形状，不适用 

于更一般的环境。Nieto等人I】 ]融合了原始的 2D激光观测 

模型和EKF，扩展了基于 EKF定位方法的适用范围。但是 

EKF中假定预测值满足高斯分布，因此当预测值不满足高斯 

分布时，EKF的精度将会下降。R Van Der Merwe和 E．A． 

Wan[“]提出的UKF，不仅可以在非高斯分布情况下更鲁棒地 

预测出目标状态，而且不需要近似计算预测方程的雅各比矩 

阵，因此，基于 UKF的定位方法在非高斯噪音下更加精 

准[16]。 

基于粒子滤波的方法E17,18]在位姿估计 比较发散的时候， 

需要大量的粒子才能估计 出准确的机器人位姿，此时效率较 

低。在文献[17]中，需要人为预先定义的特征，不适用于一般 

环境。A．Eliazar和 R Parrc ]通过 比较 2D网格图与当前激 

光器观测数据的一致性来计算每个粒子的权重。而 OlsonC ] 

则通过比较原始激光器数据的关联性来给粒子赋权值。这些 

方法只有当机器人位姿估计的误差在一定范围内，才比较准 

确。但如果当前机器人位姿估计方差较大而发生闭环，那么 

机器人位姿预测值与真实值相差较大，很难得到正确的数据 

关联关系，继而可能无法正确检测闭环，定位误差随之不断加 

大。 

因此，基于 2D数据的特征信息比如拐角[2 、直线 21]和 

曲线口 等被用来计算 2D数据相关性，其它还有计算 2D数据 

中尺度不变性的特征点[1o,23]都是用来更准确地进行场景识 

别，进而实现闭环检测。但是单一帧中的 2D特征点不足以 

更准确地表示一个场景信息，或者说一个局部地图，因此类似 

文献E13]，使用一个局部子图中的特征而不是单一帧的特征 

可以更准确地计算观测数据之间的相关性，从而提高闭环检 

测的准确性。 ． 

本文提出的方法属 于层次类机器人 同时定位与构 图 

(SLAM)方法~2,3,5,12]，先前的方法 主要聚焦在解决 大尺度 

SLAM问题上，而本方法的目的主要是提高闭环检测的精确 

性，因此，我们主要依据 2D特征点的个数来分割子图。不仅 
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如此，我们还进一步对子图中的特征点进行滤波处理，删除噪 

音特征点，均值处理相同的特征点，进而提高子图中特征点的 

精度。另外，虽然不是本文的聚焦点，但是我们的方法同样具 

备处理大尺度 SLAM 问题的能力。 

Howard等人L4]通过匹配子图中的人为灯标(beacon)实 

现全局定位 ，而我们从激光器(SICK—LMS 151)扫描得到的 

2D点帧中提取几何特征点[1o]来进行匹配，因此不需要借助 

人为的虚拟特征来辅助定位。Zlot和BosseE”]也使用子图特 

征匹配来实现闭环检测，在他们的实验中，2D特征点是近似 

均匀分布的，所 以基于固定帧数的子图分割方法可以有效地 

检测闭环。而当特征点非均匀分布时，该方法可能因子图中 

含有较少的特征点而误匹配。通过实验证明，当特征点分布 

不均匀时，我们的方法更加鲁棒。 

另外，我们不依靠任何码盘信息，而是通过匹配相邻激光 

器观测数据[7]来预测机器人的当前位姿，而该方法的误差是 

随着环境的不同而变化的_6]，因此观测误差不满足高斯分布， 

我们使用 UKF来预测机器人运动。随着机器人不断运动， 

位姿估计的方差也不断发散，因此粒子滤波的方法将会使效 

率不断降低，而通过匹配 2D特征点可以有效地检测闭环信 

息。检测到闭环，进一步估计匹配特征点的误差矩阵，然后把 

该误差矩阵作为测量的噪音方差，通过 UKF测量模型来更 

新机器人的最终位姿，但这会降低当前机器人位姿的估计方 

差 。 

3 层次化2D SLAM 框架 

由图 1可见，本文提出的系统框架主要包含两个不同的 

部分：前端和后端。前端主要是利用 UKF模型预测机器人 

当前位姿，同时融合后端发送过来的闭环信息。后端主要是 

把当前局部子图的信息进行融合，然后将融合后的子图与之 

前的子图进行匹配来检测闭环 。在本系统中，由于只是聚焦 

了机器人定位问题，我们没有使用任何全局优化技术[9]。 

Loop Information 
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图 1 层次化 2D SI AM 框架 

每一次 循 环，前 端 通 过 迭 代 匹 配 2D激 光 扫 描 点 

(PLICP)_7]预测机器人当前位姿，然后把位姿信息与激光器 

数据发送给后端来构建局部子图，后端把每一个局部子图视 

为一个结点，该结点代表了一个局部坐标系，而结点之间的边 

代表了不同坐标系间的转换关系。从图 1中可见，后端系统 

中实心黑色结点之间相邻的边反映了机器人连续的路径拓扑 

关系，而非相邻的边则反映了机器人路径发生闭环，包含了闭 

环的约束信息。当后端检测到闭环时，相应的坐标转换关系 

与点对匹配方差将会发送给前端，通过 UKF对机器人当前 

位姿进行更新。关于前端和后端过程的细节将在下面的部分 

分别进行阐释。 



4 前端 UKF模型 

在前端 ，我们使用 UKF预测模型连续预测机器人位姿， 

当有后端闭环信息时，我们使用 UKF测量模型来更新机器 

人位姿。 

方程(1)是 UKF预测模型中机器人位姿的方差估计公 

式，其中，P 是 愚时刻机器人位姿方差，W 是第 i个西格玛 

的权重，五 i 一 是从尼一1时刻到k时刻第i个西格玛点的预 
 ̂

测位姿 ， 是k时刻机器人位姿的预测期望值，R 是位姿预 

测模 型 的 噪音 方 差。我 们 使 用 最 近 迭 代 点 对 的方 法 

(PLICP)[ ]来估计机器人位姿 ，同时计算出相应的点对误差 

矩阵[6]来替代公式中的R ，因此当机器人处于噪音比较大 

的环境中时，匹配点对的误差将会加大，反之，则会变小，从而 

使得 UKF更精确地估计移动机器人的运动状态。 
2，  ̂  ̂

一 ∑ [X 一1一 ][ Î̈ 一 ] 十R (1) 

方程(2)是 UKF测量模型中机器人的测量方差计算公 

式，其中， 是测量方差，w 是第 i个西格玛点的权重， 
 ̂

Y lr 是第 i个西格玛点的测量值， 是 时刻机器人测量 

期望 ，R是观测方差。同样 ，在后端进行子图匹配时，我们利 

用匹配子图中2D点对的误差矩阵 Q口 来替代R，进而更精确 

地利用 UKF测量模型更新机器人当前位姿。关于 UKF更 

全面的细节，请参考文献El1]。 
2，  ̂  ̂

Ps 一∑w Ey i rl-y；-]Ey IH-y；-] +R (2) 
’ l— U 

5 后端子图分割与闭环检测 

后端从前端接收到机器人位姿与激光器扫描数据，然后 

加入到当前局部子图中，当子图中的 2D几何特征点的个数 

达到一定数值时，把局部子图中的数据信息进行合并和过滤， 

再与之前的子图进行匹配来检测闭环。 

5．1 子图分割 

2D几何特征点[】叩具有 良好 的可检测性和尺度不变性， 

因此，以特征点数作为分割子图的依据，可以有效地提高闭环 

检测的准确度。另外，这里的特征点指的是不同的 2D特征 

点，而相同的两个特征点指的是它们的坐标值 L和描述符值 

D满足下面的关系： 

L— < nD—D，< (3) 

和 分别是特征点之间坐标值和描述符值的欧氏距 

离阈值。尽管子图的尺寸不会一样，但是它们都包含足够多 

的 2D特征值，从而减少了子图之间的错误匹配。 

当子图包含了足够多的不同的特征值时，后端对局部子 

图进行合并和过滤。将那些观测次数少于一定阈值 (实验中 

为 2)的特征值删除。然后对于那些多次观测到的满足方程 

(3)的特征值 k，利用下面的公式来更新其坐标值。 
1 ” 

Lk一三 ∑ (4) 
t一 1 

更详细的结点规约过程请参考我们先前的工作_1引。 

5．2 闭环检测 

当得到新的局部子图结点 J时，后端会把结点 J与之前 

的结点i∈{1，2，⋯， 一2}依次进行匹配。而相邻的结点 一1 

与 的拓扑关系是移动机器人连续路径的关系映射，正如 图 

1中Frontend模块中相邻空心圆圈箭头所示，所以不进行闭 

环检测 。 

在匹配子图结点时，首先利用 RANSAC[ ]的方法来匹配 

子图中的特征点，如果匹配成功，就认为检测到闭环 ，并且得 

到位姿转换关系 。然后把 作为初始位姿估计，再利用 

最近迭代点对的方法_1]对子图中包含的 2D激光扫描点进行 

匹配，得到最终的位姿转换关系 了 与相应的点对误差矩阵 

Q，然后将{ ，Q)发送到前端，利用 UKF观测模型更新机 

器人位姿。反之，如果 RANSAC匹配失败 ，则认为该子图之 

间没有闭环关系。 

6 实验分析 

我们进行了3个实验来评估本文所提出的方法。在第一 

个实验中，我们使用了两个经典的2D-SLAM地图数据 intel— 

lab和 fr079来显示本文基于 2D特征数的子图分割方法的优 

越性。然后，我们使用实际的移动智能车完成实验二和实验 

三。我们不使用任何码盘信息，仅仅使用单一的 SICK- 

LMS151激光雷达传感器实现了精确的 2D移动机器人室内 

定位，从而进一步证明了本文方法的有效性和鲁棒性。 

6．1 实验一 

首先，对于给定的地图，我们用 3种方法来建立子图库 ： 

每一帧激光数据分割一个子图、每 N帧激光数据分割一个子 

图、每M个 2D特征分割一个子图。我们随机地从机器人路 

径中选择一个位姿 ，然后分别按照上面 3种方法建立子图 

，用子图J与相应子图库中的所有子图进行匹配，如果匹配 

成功，得到对当前位姿的估计 尸 ，如果 与P 的距离小于 

一 定阈值(实验中为 1．5m)，则认为该匹配是正确的，否则 ，该 

匹配属于误匹配。通过 比较这 3种方法的成功匹配的概率 

(记作sR)和误匹配的比率(记作WR)来评估其性能。 

一 —

RM
—  

“ M  

wR=而WM 

(5) 

(6) 

其中，M 为总的随机实验的次数，RM 为正确匹配的次数， 

WAd为错误匹配的次数。 

(a)使用 intel-lab的WR、SR比较结果 

Thres to divide Submpa Threneholds to divide Submpa 

(b)使用 fr079的WR、SR比较结果 

图 2 3种子图分割方法的性能比较 

如图 2所示，最左侧条带表示了第一种分割方法的结果 ， 

浅色条带代表了使用第二种分割方法时参数{ ，丁2， ，T4} 

分别为 N为{2，4，6，8}时的结果，而最右侧深色条带是本文 
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提}H的分割方式参数 {l、 ， ， ， )分别为 M 为 {2O，3O， 

4O，50}时的结果。很显然，方法 1的 SR始终为 1，但是 WR 

却非常高，说明单一帧匹配产生很高的误匹配率。方法 2和 

方法 3都能随着子图信息的增加而降低 WR，而方法 3明显 

要优于方法2。但是方法3的SR略低于方法2。为了更精确 

地估计机器人位姿，适当减少 SR而大幅度减少 WR将使得 

2D移动机器人定位方法的鲁棒性大幅提高。网 2(b)中在 ，r 

时的 WR高于 ，厂l{，这主要是因为 frO79是在一个大厅环境中 

多次循环扫描得到的结果，因此，当子网尺寸较大时，子图之 

问含有的相似特征会明显增多，使得误匹配率提高。 

6．2 实验二 

实验二中，我们控制移动小车绕着工作 区(14m宽，19m 

长)外圈运行两个闭环。由于有一段走廊区间，在该区间中， 

移动小车对自己的位姿估计方差非常大，因此，使用常量方差 

时，即使检测到闭环信息，也使UKF测量模型无法正确估计 

m当前移动小车的位姿。图 3中白色区域中的黑色线段代表 

移动小车的运动轨迹。而上面的黑点代表小车不同时刻的位 

置。如图 3所示．(a)为没有使用任何闭环检测，仅依靠最近 

迭代点埘的位姿估计方法，得到的结果没有闭环 ，误差会不断 

发散，尤其在走廊区域位姿偏差非常大。(b)为使用常量方差 

和闭环检测的方法得到的结果．可见，当移动小车经过走廊 

时．常量方差使得对机器人位姿的估计置信度过高，当检测到 

闭环时，通过 UKF更新得到的位姿与实际小车的位姿偏差 

非常大，需要多次的闭环校正才能得到正确的结果，这也是 

(b)中锯齿状路径的原因。(c)为本文提m的方法得到的结 

果。很明显．使用自适应噪音方差 ，可以根据不同的环境信息 

来更准确地估计m移动机器人的位姿。当移动机器人经过走 

廊时，UKF预测模块会快速增大对机器人位姿方差的估计， 

当检测到闭环时。可以通过 UKF测量模块更准确地更新机 

器人当前位姿。 

(a)只使用 P1 ICP的结果 

(b)使辟j常艇方箍和闭环检测 (c)本文的方法 

I 3 

6．3 实验 三 

实验三中，我们控制移动小车绕着工作区内圈运行一个 

S型闭环。图 4(a)依然是发散的误差结果 。(b)为使用常量 

方差和闭环检测的方法得到的结果。(c)为本文提出的方法 
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得到的结果。(b)和(c)差异的原因在于，(b)中使用常量的方 

差 ，对于 2D位姿中{ Y，theta}3个分量的误差假设是不变 

的，而实际上 3者是根据不同的环境动态变化的，(c)中就是 

更进一步计算出点对匹配的误差矩阵来动态估计位姿方差， 

因而通过 UKF测量更新能够得到更准确的位姿结果。 

(a)只使用I I ICP的结果 

(b)使用常量方差和闭环检测 (c)本文的方法 

图 4 

结束语 本文提出了一种基于子图分割和自适应方差的 

2D移动机器人定位方法，该方法可以增强闭环检测的准确 

性，并且利用 UKF更精确地对机器人位姿进行估计。经过 

实验发现，以2D几何特征数为分割依据，可以极大降低闭环 

检测时误匹配率 。另外，本方法可以使得 2D移动机器人在 

经过走廊这样的环境时，更准确地反映出当前位姿估计的实 

际方差 ，通过 UKF测量模型在检测到闭环时正确地估计 出 

机器人位姿。 
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