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ＩＮＳ／ＰＳＥＵＤＯＬＩＴＥ集成导航理论及模型、ＧＰＳ动态精密定位理论及应用。

一种基于抗差ＥＫＦ的移动机器人定位技术
刘沛丰　王　坚

（中国矿业大学环境与测绘学院　徐州２２１１１６）
　
摘　要　自主机器人作业的关键问题是自身的定位问题。卡尔曼滤波可用于对系统位置进行估计。首先介绍了移动
机器人同步定位与地图构建（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ　Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）的一般模型及关键技术，然后介绍了扩
展卡尔曼滤波（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ　Ｋａｌｍａｎ　Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）的原理，通过分析粗差对ＥＫＦ模型的影响，提出了抗差ＥＫＦ模型。该
模型根据多余观测分量及预测残差统计，构造抗差等价ＥＫＦ增益矩阵，通过迭代解算给出抗差解。最后分别实现了
加入粗差后的标准ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 解决方案以及加入粗差后的抗差ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 解决方案；模拟了自主机器人运动轨
迹，并对比了两种模型对机器人定位的精确度，结果显示了抗差ＥＫＦ模型的优越性。
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　　自主移动机器人自身的定位，是其作业过程中的关键问

题，也是机器人研究领域的热点和难点。目前，对于在已知环

境地图内的自主定位，已经有了很多解决方法。然而，在很多

情况下，我们无法事先获得机器人工作的环境地图，且机器人

无法通过全局定位系统进行定位。机器人身处未知环境，从

未知的位置出发时，需要依靠自身携带的传感器识别未知特

征路标，从而获得环境信息和自身的位姿信息，进行自身的定

位，同时创建地图。这个过程被称为同步定位与地图创建
（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ　Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）［１］。近３０
年来，ＳＬＡＭ问题的研究一直是移动机器人领域的热点和难

点，基于扩展卡尔曼滤波（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ　Ｋａｌｍａｎ　Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）的

ＳＬＡＭ解决方案占据着这类问题的主导地位。Ｓｍｉｔｈ等人［２］

最早提出基于ＥＫＦ的解决方案，随着学者们对其的深入了

解，这种方法逐渐被广泛采用，后来许多学者对其进行了延

伸，在不同环境下提出了基于 ＥＫＦ的ＳＬＡＭ 算法。ＥＫＦ－
ＳＬＡＭ在收敛性和实现复杂度上具有较大的优势，目前针对

其的研究方向主要有减小计算量、降低不确定性等。

传感器在获取数据过程中，因为环境以及硬件本身的缘

故，或多或少会获取粗差。本文根据粗差在系统中的传递特

性，提出了抗差ＥＫＦ模型，旨在减弱或消除观测粗差对系统

的影响，提高ＳＬＡＭ 问题中机器人自定位的准确性；同时给

出了改进的抗差ＥＫＦ模型，用于检验粗差是否存在，以避免

不必要的计算步骤，提高运算效率。

１　ＳＬＡＭ问题的综述

１．１　ＳＬＡＭ问题的一般模型

ＳＬＡＭ问题要求移动机器人仅根据观测信息和控制信

息得出自身的相对位姿，并创建地图，实现安全地趋向目标的

自主运动。具体来说，自主机器人ＳＬＡＭ 技术包含以下３个

方面的内容。

（１）定位：自主机器人需通过自身装备的传感器实现对本

体姿态的感知，确定自身在未知环境中的位置，这是解决

ＳＬＡＭ问题的关键。

（２）地图构建：自主机器人通过传感器采集的信息和数据

对作业环境空间进行描述，并建立数学模型。

（３）路径规划：根据机器人采集的环境空间信息，通过计

算机设计出机器人行动的最优路径。

综合来说，ＳＬＡＭ 问题的过程为：自主移动机器人利用

系统运动模型，不断地计算其每个时刻所在的位置，利用采集

的环境空间信息估计环境特征，同时根据实际观测和估计观



测的差值对机器人位置进行校正，并将环境特征加入地图。

在这个过程中，利用环境特征提取获得环境路标信息，并标注
在地图中；利用数据关联，确认机器人当前时刻获取的路标与
地图中已有路标之间的关联关系。上述过程不断地进行循环
迭代，最终获得机器人的整个运动轨迹和作业环境的全局地
图。

目前对于ＳＬＡＭ问题的研究都是采用概率密度的方法。

ＳＬＡＭ问题通过将每个机器人的位姿和地图位置表示为概
率密度函数，用递归的贝叶斯条件概率公式进行估计。贝叶
斯估计分为预测和更新两个步骤［３－４］。

Ｐ（ｘｋ，ｍ｜ｚｋ－１，ｕｋ，ｘ０）＝

　∫Ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１，ｕｋ）Ｐ（ｘｋ－１，ｍ｜ｚｕ－１，ｕｋ，ｘ０）ｄｘｋ－１ （１）

Ｐ（ｘｋ，ｍ｜ｚｋ，ｕｋ，ｘ０）＝
Ｐ（ｚｋ｜ｘｋ，ｍ）Ｐ（ｘｋ，ｍ｜ｚｋ－１，ｕｋ，ｘ０）

Ｐ（ｚｋ｜ｚｋ－１，ｕｋ）
（２）

式（１）、式（２）给出了通过贝叶斯估计递归计算联合后验
概率Ｐ（ｘｋ，ｍ｜ｚｋ，ｕｋ，ｘ０）的方法。其意义为，在机器人初始位
姿ｘ０ 已知时，控制输入信息ｕｋ 已知和观测信息ｚｋ 获得的前
提下，ｋ时刻机器人的位姿和环境特征组成联合状态向量的
条件概率。如果运动模型和测量模型已知，通过上述迭代方
法即能求解ＳＬＡＭ问题。在实际应用中，大多采用基于ＥＫＦ
的ＳＬＡＭ解决方法。

１．２　ＳＬＡＭ问题的关键技术

ＳＬＡＭ问题中的关键性技术问题可以归结为以下４类。
（１）地图的表示方式
环境地图的表示方法目前主要有３种：尺度地图、拓扑地

图以及尺度地图与拓扑地图相结合的混合地图。
（２）不确定性处理
对于不确定性处理的研究，关键在于数据关联。数据关

联指的是不同时刻对两个特征标志进行匹配，确定它们是否
来源于同一物体。数据关联主要有３个任务：新特征标志的
检测、特征标志的匹配以及地图间的匹配。ＳＬＡＭ 问题里常
用的数据关联算法有近邻算法和联合相容性算法。在目标跟
踪、传感融合等领域，数据关联已经得到较好的解决，但是这
些方法的计算量大，难以满足实时性的要求［５］。

（３）自定位
机器人自定位研究目前主要集中于无地图的定位。其中

传统的无地图的定位方法为采用基于人工路标的方法，不足
之处在于需要人工干预，并在现场设置路标。对于未知环境
中的作业，此方法有一定局限性。

基于地图的定位技术近年来取得了较大进展，出现了一
些针对真实环境且具有较强实时性和实用性的新方法，如

ＧＶＧ、三角定位法和 Ｍａｒｋｏｖ定位法。该类方法的核心在于
机器人获取的局部环境信息与已知地图中的环境信息的搜索

和匹配。
（４）路线规划
探索路线规划的主要目的是提高地图创建的效率，使得

机器人在最短时间内感知尽可能大的区域。这方面的研究成
果较少，一般采取让机器人沿着最短路径到达需要探索的区
域的方法。此方法在原理上可行，但实际情况要复杂得多，设
计路径时需同时顾及精确性和实时性，既能利用重复定位获
取的关联数据来提高地图和定位精度，又能保证全局的收敛
性和较高的探索效率［６］。

２　扩展卡尔曼滤波

标准卡尔曼滤波是用于线性系统中的，根据系统状态方

程，通过系统输入和输出观测数据，给出较优的系统状态估
计。然而，在实际情况中，有很多系统是非线性的或是近似线
性的，此时需要用到ＥＫＦ。ＥＫＦ对系统的状态方程和观测方
程用一阶泰勒公式展开，以此来近似非线性系统，得到近似

解。

非线性系统的运动状态模型和观测模型的一般形式如

下：

ｘｋ＝ｆｋ－１（ｘｋ－１，ｕｋ－１，ωｋ－１） （３）

ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ）＋ｖｋ （４）

其中，ω为系统随机噪声，ωｋ～（０，Ｑｋ）；ｖｋ 为观测随机噪声，

ｖｋ～（０，Ｒｋ）。Ｑ为过程激励噪声协方差矩阵，Ｒ为观测噪声
协方差矩阵。非线性函数ｆ（·）将上一时刻ｋ－１的状态映
射到当前时刻ｋ的状态。ｈ（·）为状态向量与观测向量之间
的传递函数。

实际中我们不知道每一时刻ωｋ 和ｖｋ 的值，可以假设它
们的值为０。因此，ＥＫＦ的时间更新方程可以描述为：

ｘ
∧
－
ｋ ＝ｆｋ－１（ｘ

∧
＋
ｋ－１，ｕｋ－１，０） （５）

Ｐ－
ｋ ＝Ａｋ－１Ｐ＋

ｋ－１ＡＴｋ－１＋Ｗｋ－１Ｑｋ－１ＷＴ
ｋ－１ （６）

其中，Ａ和Ｗ 是ｋ时刻的过程雅克比矩阵：

Ａｋ－１＝ｆｘ－１ｘ ｜ｘ＝ｘ∧＋ｋ－１
，Ｗｋ－１＝ｆｘ－１ω ｜ｘ＝ｘ∧＋ｋ－１

根据式（５）和式（６），可以将系统状态和协方差阵估计从

ｋ－１时刻向前推算到ｋ时刻。

利用观测值变量ｚｋ 的值校正系统状态和协方差阵估计，

可以得到ＥＫＦ的系统更新方程：

Ｋ
－
ｋ＝Ｐ－

ｋＨＴ
ｋ［ＨｋＰ－

ｋＨＴ
ｋ＋ＶｋＲｋＶＴ

ｋ］－１ （７）

ｘ
∧
＋
ｋ ＝ｘ

∧
－
ｋ ＋Ｋ

－

ｋ［ｚｋ－ｈｋ（ｘ
∧
－
ｋ ，０）］ （８）

Ｐ＋
ｋ ＝［Ｉ－Ｋ

－
ｋＨｋ］Ｐ－

ｋ （９）

其中，Ｈ 和Ｖ 是ｋ时刻的量测雅克比矩阵：

Ｈｋ＝
ｈｘ
ｘ｜ｘ＝ｘ∧－ｋ

，Ｖｋ＝
ｈｘ
ｖ｜ｘ＝ｘ∧－ｋ

ｋ＝１，２，３，…时，循环以上步骤，即为ＥＫＦ的大致算法流
程。

ＥＫＦ适用于近似线性而非绝对线性的系统，并且能获得
非常好的解决效果，给出较优的状态估计。

ＥＫＦ一直以来都是最常用的解决ＳＬＡＭ问题的方法，其
协方差阵包含了机器人的位置和地图的不确定信息。当机器
人连续地观测环境中的特征标志时，协方差阵的任何子矩阵
的行列式都单调递减。从理论上讲，当观测次数趋于无穷大
时，每个特征标志的协方差只与机器人的起始位置的协方差

有关［７］。

３　抗差ＥＫＦ模型

系统的观测向量中往往包含粗差，粗差对ＥＫＦ模型的状

态估计有较大影响。以下将探究粗差如何影响状态估计，以

及如何利用抗差ＥＫＦ模型消弱或消除粗差的影响。

３．１　粗差对ＥＫＦ模型状态估计的影响
假定ＥＫＦ模型中系统噪声和观测噪声均为均值为０的

白噪声。当观测量中存在粗差时，模型的状态估计会受到干
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扰，此时的观测方程可表示为：
珘ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ）＋ＧｋΔｋ＋ｖｋ （１０）

其中，Ｇｋ为粗差干扰矩阵，由０和１组成；Δｋ为粗差向量。则
受粗差影响的预测残差珘ｖｋ 为：

珘ｖｋ＝珘ｚｋ－ｈ［ｘ
∧
－
ｋ ］≈ｖｋ＋ＧｋΔｋ （１１）

这里只考虑了动态系统泰勒级数展开的一阶项，可以看
出观测值粗差对预测残差有影响。用式（１１）代替式（８），则得
到滤波估计模型为：

ｘ
∧
＋
ｋ ＝ｘ

∧
－
ｋ ＋Ｋ

－
ｋ珘ｖｋ （１２）

由此可得，预测残差中的粗差通过增益矩阵影响了滤波
状态估计值的精确度。在抗差理论的基础上，根据预测残差

调节增益矩阵Ｋ
－
ｋ 的大小，可以消除或消弱粗差对状态向量估

计的影响。以下将介绍本文采用的消除或消弱粗差的方法。

３．２　抗差ＥＫＦ模型
我们无法对粗差出现的位置和大小做出准确判断，然而

观测向量中的粗差在ＥＫＦ预测残差ｖｋ 中有很大程度的体
现，因此可根据ｖｋ 来构造等价ＥＫＦ增益矩阵。

等价增益矩阵应与增益矩阵Ｋ
－
ｋ 和ＥＫＦ预测残差ｖｋ 有

关，同时根据误差理论，观测精度可用多余观测分量指标来表

示。等价增益矩阵的选取应根据预测残差ｖｋ 的大小来选取：

当残差较小时，可以认为此观测向量中只含有偶然误差，应保
留此向量；当残差较大时，则应剔除该观测向量；当残差不足
够大也不足够小时，应降低此观测向量对状态向量的影响。

因此可构造如下等价ＥＫＦ增益矩阵形式，采用ＩＧＧⅢ权
函数［８－９］：

珦Ｋｉｊ＝

Ｋ
－
ｉｊ， ｓｊ≤ｋ０

Ｋ
－
ｉｊ×
ｋ０
ｓｊ
×［ｋ１－ｓｊｋ１－ｋ０

］２， ｋ０＜ｓｊ≤ｋ１

０， ｓｊ＞ｋ

烅

烄

烆 １

（１３）

其中，ｋ０ 和ｋ１ 为抗差参数。ｋ０ 为分位参数，取值范围为

２．５～３．５；ｋ１ 为淘汰点，取值范围为３．５～４．５。

ｓｊ＝｜ｖｋ，ｊ｜／ ｒｊσ槡 ｊ （１４）

其中，ｉ和ｊ分别为状态向量和观测向量的维数，ｖｋ，ｊ为观测向
量的预测残差，ｒｊ 和σｊ 分别为观测向量的多余观测向量和量
测标准差。多余观测分量：

ｒ＝ｄｉａｇ（ＱＶｋＶｋＷｌｌ） （１５）

其中，ＱＶＶ为残差向量的协方差矩阵，Ｗｌｌ为观测量的权矩阵，

ｄｉａｇ（·）用于提取矩阵的对角线元素。每次更新后进行迭代
计算，若给定迭代次数为ｔ，则状态预报值及预测残差为：

ｘ
∧
－
ｋ，ｔ＝ｘ

∧
＋
ｋ，ｔ－１ （１６）

ｖｋ，ｔ＝ｚｋ－Ｈｋｘ
∧
－
ｋ，ｔ （１７）

其中，第ｔ次迭代后的状态预报值由第ｔ－１次迭代后的状态
滤波值及其预测残差确定，根据式（１３）、式（１６）、式（１７），则抗
差滤波值为：

ｘ
∧
＋
ｋ，ｔ＝ｘ

∧
－
ｋ，ｔ＋珦Ｋｖｋ，ｔ （１８）

若ｘ
∧
＋
ｋ，ｔ和ｘ

∧
－
ｋ，ｔ的差值小于给定的限差，则迭代结束。如果

ｔ＝１，则ｘｋ，０（＋）为ｋ时刻标准ＥＫＦ估值。其后验协方差阵
为：

Ｐ＋
ｋ ＝［Ｉ－ 珦Ｋｋ，ｔＨｋ］Ｐ－

ｋ （１９）

其中，珦Ｋｋ，ｔ是迭代结束时的等价ＥＫＦ增益矩阵。

３．３　改进的抗差ＥＫＦ模型
若将抗差ＥＫＦ模型直接应用到ＳＬＡＭ 问题中，需要对

每一组量测数据进行抗差迭代计算，但实际上并不是每组向
量中都含有粗差，若每一组都进行抗差迭代计算，会导致计算
量较大，降低模型的效率。为了提高解算速度，采取统计方法
先确定观测向量中是否存在粗差，如果存在，则采用抗差

ＥＫＦ模型［１０］；如果粗差不存在，则采用ＥＫＦ模型。预测残差

ｖｋ 为ｍ 维、０均值，即Ｅ［ｖｋ］＝０［ｖｋｖＴｋ］，更新后的残差向量的
协方差Ｑｖｋｖｋ为：

Ｑｖｋｖｋ＝ＨｋＰ
－
ｋＨＴ

ｋ＋ＲＫ
统计检查量为［１１］：

λｋ（ｍ）＝（ｖＴｋ）（Ｑ－１ｖｋｖｋ）（ｖｋ）

粗差不存在时，统计检验量λｋ（ｍ）服从自由度为ｍ的χ
２

分布；当存在粗差时，统计检验量λｋ（ｍ）服从自由度为ｍ的非

中心χ
２
分布（Ｕｍａｒ　Ｉ．Ｂｈａｔｔｉ，２００６），ｍ 表示观测向量ｚｋ 的维

数。粗差探测的临界值ＴＤ 由显著性水平为α时的χ
２
检验确

定，判断标准为：λｋ＞ＴＤ，存在异常，有粗差；λｋ≤ＴＤ，无异常，
无粗差。

当检验结果表明存在粗差时，调用抗差ＥＫＦ滤波模型进
行ＳＬＡＭ 问题的解算，这样可避免不必要的过程，从而提高
计算效率。

４　模拟程序实验结果分析及总结

通过模拟ＳＬＡＭ程序，绘制带有路标点的机器人运动轨
迹图（见图１），其中实线为机器人运动轨迹，星状点为设定的
路标点，机器人的运动速度为３ｍ／ｓ。在观测向量中人为加入
随机粗差，分别用标准的ＥＫＦ方法和抗差ＥＫＦ方法对机器
人的轨迹进行描述（见图２、图３）。图中两条线分别为机器人
实际运动轨迹和程序运算出的机器人运动轨迹。

图１　机器人运动轨迹图

图２　标准ＥＫＦ模型模拟

图３　抗差ＥＫＦ模型模拟

图４和图５表示两种定位方法的误差值大小。
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图４　标准ＥＫＦ模型模拟误差

图５　抗差ＥＫＦ模型模拟误差

从图２中可以看到，加入粗差以后，标准的ＥＫＦ算法得
到的机器人运行轨迹与实际有较大偏差；从图４可以看出误
差很大，并且沿同一方向行进时，误差会产生累积，即逐渐偏
离真实航向，无法达到定位的要求。从图３和图５中可以看
到，对于观测向量中含有较大粗差的模型，运用改进的抗差

ＥＫＦ算法仍然能有效剔除粗差的影响，并计算得到较精确的
机器人的运行轨迹，各方向的误差控制在５ｍ以内，其中９３％
的点误差在３ｍ以内。

由模拟程序实验可以得到以下结论：在观测向量含有较
大粗差的系统中，应用抗差ＥＫＦ模型能有效剔除和减弱粗差

对系统结果处理的影响。
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相近的可能性也就越大。
（２）互联网用户社会网络的构建
如果两个跨媒体数据在跨媒体数据关联网络中有联系，

那么这两个跨媒体数据的发布者都会在互联网用户社会网络

中相关联。在用户网络中，每个点代表一个用户，每条边代表
两个用户的联系，边的权值表示两个用户的关联度。

（３）用户网络潜在应用
通过用户网络和跨媒体数据网络选出的重要互联网用户

和重要跨媒体数据可以在相近语义的挖掘中发挥巨大的作

用。例如，对于一个包含同一具体事件的大数据集，可以通过
两种网络的分析快速确定重要的跨媒体数据，这些数据可能
能够完整地概述整个数据集或表达民众的态度。
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Ｌａｒｇｅ　ｍａｒｇｉｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　ａｎｄ　ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｏｕｔｐｕｔ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，６
（２）：１４５３－１４８４．

［１１］ＪＯＡＣＨＩＭＳ　Ｔ．Ａ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ　ｐｅｒ－
ｆｏｒｍａｎｃｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２２ｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．２００５：３７７－３８４．

［１２］ＳＨＡＬＥＶ－ＳＨＷＡＲＴＺ　Ｓ，ＳＩＮＧＥＲ　Ｙ，ＳＲＥＢＲＯ　Ｎ．Ｐｅｇａｓｏｓ：Ｐｒｉ－
ｍａｌ　ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ｓｕｂ－ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｓｏｌｖｅｒ　ｆｏｒ　ｓｖｍ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ
ｔｈｅ　２４ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．２００７：

８０７－８１４．
［１３］ＪＯＡＣＨＩＭＳ　Ｔ，ＦＩＮＬＥＹ　Ｔ，ＹＵ　Ｃ．Ｃｕｔｔｉｎｇ－ｐｌａｎｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｆ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｓｖｍｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２００９，７７（１）：２７－５９．
［１４］ＢＡＥＺＡ－ＹＡＴＥＳ　Ｒ，ＲＩＢＥＩＲＯ－ＮＥＴＯ　Ｂ．Ｍｏｄｅｒｎ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｍ］．Ａｄｄｉｓｏｎ－Ｗｅｓｌｅｙ，１９９９．
［１５］Ａｄａ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｖｃｌ．ｕｃｓｄ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ．

８１１ 计 算 机 科 学 　２０１７年


