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基于 Bayes滤波的移动机器人定位方法 
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摘 要 对基于贝叶斯滤波原理的机器人定位方法提 出了一个通用框架，进行 了贝叶斯滤波方法的推导，理顺了贝叶 

斯总体框架以及卡尔曼滤波定位、多假设定位、马尔可夫定位、蒙特卡罗定位方法之间的内在逻辑关系。回顾了基于 

概率推理框架的各种机器人定位方法的发展过程、目前发展水平，并针对各自的利弊进行了比较。基于采样的蒙特卡 

罗定位算法能够描述多峰分布，可近似大范围的概率分布，能够有效解决定位过程中出现的歧义情况以及绑架情况 

等，因此重点对蒙特卡罗定位算法的实现过程以及存在的问题进行了详细的阐述，同时对研究难点和未来的发展趋势 

做 了展 望。 
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Abstract This article presented a survey of the most common probabilistic models for self localization algorithm of mo— 

bile robot．W e proposed a general Bayesian inference framework which is deduced in detail through a combination of 

Markov assumption with Ba yesian rule．Under such general framework，we gave 3 review of the main probabilistic mo- 

dels such as Kalman Filtering Series，Multi-hypothesis Localization，Markov Model Localizations and Monte Carlo local— 

ization，etc．，all of which can be captured under this single formalism．This will provide readers a global view of this li— 

terature．W e emphasized the implementation and drawbacks of Monte Carlo Lo calization，which is considered as one of 

the most promising method． 
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机器人在感知环境、执行动作的过程中，总是存在非常大 

的不确定性，机器人的观测也必然是不完整的、含有噪声的。 

如何描述机器人运动控制以及观测信息的不确定性问题，如 

何依据不可靠信息做出决策?概率推理就能够有效解决对象 

自身以及对象之间的不确定性关系。目前 ，基于 Bayes滤波 

模型和多传感器融合的移动机器人定位已取得了丰硕的研究 

成果[1 6,11-14]。 

基于 Bayes滤波定位算法的基本思想是将机器人定位问 

题转化为状态空间中机器人的状态估计问题，即位姿概率分 

布的计算和更新。基于贝叶斯滤波框架下的概率推理定位算 

法的代表性方法主要有：卡尔曼滤波[ ](KF)、多假设定位_3] 

(MHL)、马尔可夫 ](Markov)模型(我们把部分可观测马尔 

可夫模型决策过程 ](PoMDP)划分在基于拓扑的马尔可夫 

模型定位中)以及蒙特卡罗定位0 (MCL)，其内在逻辑关系 

如图 1所示。 

牌率密度rl 1 

—雨 乱考武＼ ! ／ 

、 ＼＼ 线性化方式 = —= 

图 1 基于贝叶斯滤波统一框架的机器人定位方法逻辑关系图 
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1 贝叶斯滤波框架 3 多假设定位 

对于状态估计问题可给出如F描述 ：根据当前时刻 k之 

前的状态序列 。： 一 (XO，⋯， 一 )和当前所有观测序列 

一 ( 。，⋯， )来估计当前 k时刻的状态 ，即希望得到 

概率密度函数 p(xk l Zo： )。这个问题理论上的最优解法就是 

迭代 Bayes[ 方法。Bayes滤波原理的实质用系统模型预测 

状态的先验概率密度，再使用最近的观测值进行修正，得到后 

验概率密度。递归贝叶斯滤波为定位问题提供了一个通用的 

概率框架。 

假设动态系统符合 一阶马尔可夫假设，即(1)Markov记 

忆性假设：当前时刻的观测量和控制量只与前一时刻的观察 

量和控制量相关。那么有： 

p(xk l370 1)一p( I趣～1) (1) 

(2)Markov观测假设：当前观测仅仅依赖于当前状态，即 

当前观测量相对于其他测量条件独立。 

p(zo： l乩)一p(zk l以)p(zo： 1 I )̂ (2) 

在一阶马尔可夫假设的前提下，在贝叶斯法则的基础上 

可以得到系统状态随时间演变的递归状态预测方程，这个由 

观测时间序列获得状态序列的过程称之为贝叶斯滤波。逻辑 

关系如图 1所示。 

假设已得到信度 Bel(xk一 )-“P( 1̈ l )的表达式， 

那么要预测的是当前时刻的 Bel(xk)： 

B (Xk)一丛 塑 (3) 
＼ZOi ， 

令 叩一p(zo： )，利用事件分解、全概率公式、两个 Markov 

假设及信度的定义，可得： 

Bel(xk)一 rip(zk f Xk)I p(x女I靠一1)既z( 1)d西一 (4) 

式(4)就是贝叶斯滤波应用于系统动态模型和感知模型 

的结果。其中 p(Zk I以)是系统感知模型；P(2：k I“～ )是系统 

动态模型。递归贝叶斯滤波估计系统状态通常分解为状态预 

测和感知更新两个过程，如式(5)和式(6)所示。 
r 

Bel(xk)一 I p(xk【 一】)Bel(Wk--I)山 1 (5) 

Bel(xk)一7lp(zk l )Bel一(xk) (6) 

2 卡尔曼滤波系列 

卡尔曼滤波器_5’ ]用高斯分布来描述机器人的当前位 

姿。在基于贝叶斯推理框架下，同样是运动预测到感知更新 

的递推过程。常规卡尔曼滤波是线性卡尔曼滤波 LKF(1ane— 

ar Kalman Filters)，是一种简单有效的线性最优递推估计算 

法。当卡尔曼滤波应用于非线性系统状态估计时，根据对非 

线性系统处理方式的不同，又可以分为 EKF和 UKF。 

扩展卡尔曼滤波方法 EK (Extended KF)用泰勒级数 

展开的一阶项来近似非线性系统，然后运用线性卡尔曼滤波 

LKF对系统状态进行递归估计。如 CurranF 融合了航位推 

算、超声和红外传感器数据信息，提出了基于扩展卡尔曼滤波 

器的定位和运动控制算法。Unscented KF运用 Unscented 

变换来代替非线性系统方程，从而实现对系统状态的递归估 

计，它避开了EKF中雅克比矩阵的计算。 

但是应用卡尔曼滤波器有 严格 的条件 ：(1)采样 间隔必 

须足够小；(2)系统假定为线性系统或者可以接受将非线性 

系统进行线性化近似；(3)该方法要求系统状态、运动模型和 

观测模型都是高斯分布的情况；(4)不能解决多峰问题。 
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多假设定位 ’ 把系统状态分布的概率密度函数用多个 

假设表示，每一假设由一个独立的高斯分布表示。多假设定 

位能做出多个确定的状态假设，利用卡尔曼滤波来跟踪每一 

个假设，其可以看作是卡尔曼滤波器群。这种方法具有多模 

性，因此可解决全局定位问题，同时在每一个位姿假设上进行 

局部位姿跟踪。I．J．Cox提出了基于高斯混合模型多重假设 

Kalma滤波方法 来消除定位歧义。然而该方法继承了卡尔 

曼滤波算法中的高斯噪声假设，并需要复杂的启发式信息来 

解决数据相关问题及假设的添加或删除。 

4 Markov定位算法 

我们可以从隐马尔可夫滤波方法的角度来考虑定位问 

题，即目标状态 是不可见的，只知道状态变化满足马尔可 

夫过程 ，只能从已知的观测数据中来推测状态的变化规律。 

对应于贝叶斯滤波统一框架中的系统动态方程，机器人运动 

模型是 p(xk『以 ，a卜-， ， )，其中a 是机器人动作数据， 

Rk 是运动噪声。声( l 32 ， )是机器人的观测似然， 是观 

测噪声。 

根据对位姿空间离散化形式的不同，Markov定位主要分 

为基于拓扑离散的 Markov定位(图 1中用 topological—Mar- 

kov表示)[ ]和基于栅格离散的 Markov定位_4 ](图 1中 

用 grid Markov表示)。基于拓扑离散的 Markov定位是对位 

姿空间的低分辨率离散，由一组离散的明显区分的位置构成 

位姿空间，并组成环境的图结构形式，其已成功应用到办公室 

环境的导航机器人 Deris 。基于拓扑的建模方法允许机器 

人在难以获得精确定位信息的情形下，利用状态部分可观测 

马尔可夫决策过程模型(P()MDP)l1 ，依靠传感器信息与环境 

特征信息的匹配来确定机器人的方位。1996年 BurgardE 等 

提出了Markov定位思想和占据栅格法结合的一种方法，称 

为概率栅格法。其把机器人位于所有可能的位姿空间的概率 

表示为一分段的常数函数，从而表示了复杂的多峰函数。Bur 

gard~8_和Thn111。]将这个方法应用在博物馆导航机器人上。 

Markov定位是用概率密度分布来描述机器人在整个状 

态空间的可能位置，并用传感器信息和里程计信息不断更新 

概率密度分布，使得密度分布最大值所在的位置不断地逼近 

机器人所在的真实位置 ，鲁棒性好 ，但是因为要维持整个状态 

空间的概率密度分布，所以需要消耗很大的内存和计算资源。 

5 Monte-Carlo定位算法 

蒙特卡罗是近几年开始在机器人学研究中得到应用的新 

方法_2]，有的称为粒子滤波[嘲或者 condensation算法。Del— 

lae z]最早提出了基于蒙特卡洛采样的定位算法。蒙特卡罗 

方法作为贝叶斯滤波统一框架下的一种实现形式，同样是通 

过传感信息递归估计位姿状态空间的概率分布来实现的，不 

过概率分布是以加权采样的形式来描述的。可以认为基于采 

样的概率表示形式的 Markov定位就是蒙特卡罗定位，可以 

用于全局定位以及局部位姿跟踪。 

蒙特卡罗方法的重要组成部分就是因子采样法。机器人 

k一1时刻以前的状态先验概率密度 p(xk)一般是非高斯的， 

需要复杂的高维函数积分估计，难以得到解析解，也很难直接 

从中采样。为了获取位姿空间概率密度分布的采样集，采用 

重要性采样性方法 求取近似解。这种方法通过引入 N个 



离散的加权随机采样集合{( “ ，叫“ )}来近似表示分布函数， 

而且每个样本的概率值与它所对应的权值 训“’成比例。那么 

k--1时刻的采样 p( I I )可近似描述贝叶斯滤波中的 

后验概率 p(xk l Zk)，通过递归迭代得到 ( izo： )。 

在运动更新也就是预测阶段，需要推导用采样方式得到 

的预测概率分布 p(Xk ：一 )，即： 

Bel( )≈P(Xk I o： 1)一∑P(Xk l 一1— ，a 一l， 

1) (7) 

得到 时刻样本的预测值 。此时对权重 的知识一无 所知 ， 

认为各个样本等权重。 

在观测更新阶段要预测 p(Xk ： )，那么 

一  一  

兰 篆 一Vt'(zk-以， 户( I o：̂̈I) (r5 I新̈__1) 。上 
(8) 

由式 (6)可 以得到 ： 

r／p(Zk㈨ 一 (9) 

可以看到，虽然式(8)和式(9)表现形式不同，但进行采样 

集合的权值更新的过程式(8)和观测更新的过程式(6)的本质 

是一样的。上面就是重要性系数即权重的推导过程。 

对每个权值进行规范化 ： 

wi—p(zk? )／∑ ( } ，’) (1O) 

p(Zk )即观测条件概率分布的 声( l皿)一个样本，用 

k时刻的观测值 z 对当前时刻 k的每个样本 5“’加 以评价。 

其评价的原则就是：与当前观测越接近的，该样本的权值就越 

高，在下一时刻即对后验概率采样时，它被采样的机会就越 

大，那么在新的样本集 中该样本的个数会增多。在采样更新 

后，利用重要性重采样使采样集中于真实的位姿附近区域，得 

到采样分布 S。经过若干次递归迭代，可直接从加权采样集 

合中近似得出状态 以。进行位姿估计时可采用简单平均、加 

权平均或者选择性加权平均方法 。 

MCI 的优势在于：(1)与卡尔曼滤波定位法比较，能够描 

述多峰分布，可以近似大范围的概率分布 ，可有效解决定位歧 

义及绑架情况 ；(2)与基于栅格地图的 Markov定位算法相 

比，很大程度上减少了存储量和计算量，能以更高频率融合测 

量信息，比 Markov定位算法具有更高的定位精度。 

MCL问题在于：(1)采样枯竭问题。较大权值的粒子被 

多次选取，采样包 含了许多重复点，从而损失 了粒子的多样 

性；(2)采样数 目的确定。采样的数据过多会占用过多的计算 

资源，但如果采样过少，则难以保证对信度的有效描述；(3)常 

规 MCL不能解决机器人绑架问题。当机器人被绑架后，原 

有的采样集合不包含新的位姿附近的采样，则此时的重要性 

函数已经严重偏离当前的位姿分布，采样集合已经不再是真 

实位姿分布的较好估计。 

6 Bayes滤波定位方法的新发展 

有的学者为了弥补单独使用某种概率定位方法的缺陷， 

将其进行了与其他方法的结合。Fo 11]提出了自适应采样数 

目的 Monte Carlo方法，其通过约束位姿概率分布的误差适 

时调整采样数目来反映位姿分布的变化。Pittl15]提出了辅助 

粒子滤 波 (APF)，引入 了一个 辅助 变量设 计 建议分 布。 

ShenE 提出了 U辅助粒子滤波(UAPF)算法，其利用 UKF 

近似 APF预测似然，在没有增加计算量的前提下提高了估计 

精度 ，跟踪性能超过 PF和 APF。H．Kose提出了一种逆蒙特 

卡洛方法进行定位m]。Thrun提出的混合 蒙特卡 洛定位 

(Mixture．MCL)E 算法对解决全局定位及机器人绑架提供 

了一种新思路 ，但要求传感器具有快速的采样能力。由于卡 

尔曼滤波和 Markov方法是在 Bayes推理的统一框架下， 

Markov—EKF方法 “ 将二者组合起来。由 Markov方法维护 

整个位姿空间的概率分布，实现多模态的全局定位，而卡尔曼 

滤波则跟踪位姿假设以提高位姿估计的精度。洪炳镕等将蒙 

特卡罗方法与遗传算法相结合 1̈ ，确保了采样粒子的多样 

性，同时相对减少了粒子的数目。 

概率推理有效地解决了机器人感知、控制、建模中的数据 

不完整以及不确定性问题，这种方法将在机器人研究中得到 

越来越深入、广泛的应用。 
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