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第5章 移动机器人的定位

定位的挑战：误差讨论

信任度:单假设、多假设信任度

地图

马尔可夫定位

卡尔曼滤波器定位
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移动机器人的定位

 导航是移动机器人应具备的最具挑战性的能力之一

 导航需要四个模块的成功运行：

 感知：机器人获取并解释传感器信息，提取有意义特征；

 定位：机器人确定自身在环境中的位置；

 认知：机器人识别并决定如何运动以达到目标；

 运动控制：实现期望的运动轨迹
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定位，我在哪里？

?

• 测程法，航位推算法

• 基于外部传感器定位，
灯塔或地标

• 基于概率地图的定位
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定位的挑战

 仅知道绝对位置 (如 GPS) 是不够的

 以人类尺度在环境中的定位

 在“认知”环节，需要比位置更多的输入（定位还不够，还要使用
地图，规划达到目标的策略）

 感知和执行十分重要

 传感器噪声

 传感器混叠（混淆）

 执行机构噪声（导致执行结果不准确）

 测程法位置估计（积分型位置计算）

5.2
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传感器噪声

 传感器噪声主要受环境影响
如，表面，照明 …

 或因测量原理本身
如，超声波测距时的相互干扰

 传感器噪声显著减少了传感器获得信息中的有用信息含量。解决方
法：

 采取多次读取数据的方法（但会降低采样速率）

 运用时间融和、多传感器融和方法

5.2.1
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传感器混叠

 机器人传感器读数的非惟一性是正常的

 即便有多个传感器，仍然存在从环境状态到机器人感知输入之间的
多对一的映射关系

 因此，机器人根据单次传感器接收到的信息量不足以确定自身的位
置

 机器人定位通常基于传感器得到的数据序列

 随着时间的过去，恢复出足够的信息（如，滤波方法）

5.2.2
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执行器噪声：里程表，航位推算法

 里程表和航位推算法：
位置的更新依据本体感受传感器

 里程表：车轮轴连编码器（测路程）

 航位推算法：还可能要用到航向传感器（如陀螺仪）

 将车轮编码器（和航向传感器）数据积分得到机器人的移动。

 优点：直观，简单

 缺点：误差被累积 -> 无界

 使用额外的航向传感器（如陀螺）可能有助于减小累积误差，但问题的本质
仍然存在。

 执行的误差，也被看做是里程表偏差

5.2.3
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里程表法：误差源

确定性的 非确定性的

(系统的) (非系统的) 

 确定性的误差可采用系统校正（标定）的方法消除。

 非确定性的误差必须用误差模型描述，必然导致位置估计的不确定性。

 主要误差源：

 积分中的有限分辩率（时间增量、测量分辩率 …)

 轮子的不正确装配 (确定性的)

 轮子直径不等(确定性的)

 轮子触地点的变化

 不同的地面接触 (打滑、不平坦 …)

 …

5.2.3



Xi’an Jiaotong UniversitySystems Engineering Institute

里程表法: 积分误差的分类

 路程误差：机器人运动的路程积分（距离）

 轮子移动的总和

 转动误差：与路程误差类似，但转动的产生

 差动驱动时，轮子移动之差

 漂移误差：轮子误差的差异，导致产生机器人转角方向的误差

很长时间运行后，转动和漂移误差

会远远比路程误差严重（影响朝向）!

 考虑沿 x 轴向前直线移动。移动 d 米后，y 分量的误差为 dsinDq, 当角度误
差 Dq增大，此分量会很大。

5.2.3
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里程表法：差动驱动机器人 (1)
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里程表法：差动驱动机器人 (2)

运动学

5.2.4
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里程表法：差动驱动机器人 (3)

5.2.4
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里程表法：误差校正 I (Borenstein [5])

 单向正方形路径实验

 BILD 1 Borenstein

5.2.4
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里程表法：误差校正 II (Borenstein [5])

 双方向正方形路径实验

 BILD 2/3 Borenstein
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里程表法：误差校正 III (Borenstein [5])

 确定性和非确定性误差
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定位或不定位?

• 如何在 A 和 B 两个房间之间导航

➢ 避障

➢ 探测目标位置

• 总是沿着左（右）墙就可以

➢ 但是，如何发现目标已经到达？

5.3



Xi’an Jiaotong UniversitySystems Engineering Institute

定位或不定位?

• 移动机器人是否一定需要定位系统？考虑人如何在自如地行走在房间之间的？

• 通过在地图上定位，到达目标时再检测确认（必须的，否则会有偏差）。

• 另一种方法：基于行为。取消建立地图、定位、路径规划的步骤，原因是传感
器和执行器有噪声，且信息是有限的（不那么可靠的）。

➢ 如要行走到一个房间，基于行为的导航方法是：设计一个左墙壁的跟踪行
为和房间 B 的检测器。

➢ 该检测器由某独特特征检测所触发，如地毯颜色改变；

➢ 沿着左墙壁走，直到检测到房间 B ，结束这一段程序。

5.3
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基于行为的导航

5.3

传感器

通信数据

发现新区域

检测目标位置

避障

沿着左 / 右墙

执行器

协调 / 融合
如，通过向量求和的融合
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基于行为的导航

• 基于行为的导航方法的特点

➢ 在具有少数目标位置的独立环境（保证环境特征的惟一性）中容易实现，
但难以推广到较大环境中；

➢ 基本行为程序，如“跟踪左墙壁”，必须仔细设计以产生期望的行为－－
－比较耗时，对机器人硬件和环境依赖严重（如左墙不平整）；

➢ 在任一时刻，基于行为的系统需要有多个主动行为，即便单个行为被调整
到最优性能，但多个行为之间融和和切换后会失去性能的最优性（甚至会
变得很糟，不稳定）。添加新行为必须非常仔细，以保证新引入行为和所
有已有行为的结合是稳定的。

5.3
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基于模型的导航

• 基于模型的导航包括定位和认知两个模块

• 机器人明确地力图通过收集传感器的数据，随后根据环境地图对它的所在位置
和信任度进行更新，从而实现定位。

• 主要特点：

➢ 得到基于地图的、显式的位置概念，对人类操作员直接可用；

➢ 地图本身代表了人与机器人之间交流的一个媒介，人可以将新环境的地图
直接输入给机器人；

➢ 如果机器人具有自行建立地图的功能，所建立的地图人可以利用。

• 对地图依赖的风险－－如果模型偏离实际？

5.3
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基于模型的导航

5.3

传感器

感知

执行器

定位 / 地图构建

识别 / 规划

运动控制
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基于模型的导航

• 基于地图的定位系统，其最基本的问题是“表示”－－环境的表示方式

➢ 地图中包含环境哪些方面？

➢ 地图以何种精确度表示环境？

• 机器人还必须有一个关于在地图上表示它的位置信任度的方法

➢ 机器人是辨识一个特定位置作为它当前位置，还是用一组可能的位置描
述它的当前位置？

➢ 如果用一个信任度完全表达多个可能位置，如何对这些位置排序？

• 信任度表示：

➢ 单假设信任度：机器人假定其惟一位置

➢ 多假设信任度：机器人描述它位置的不确定度

5.3
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位置假设信任度的表示

连续的
 精度受传感器数据限制

 典型的，单假设位姿估计

 如果发散则失败 (对于单假设)

 表示形式紧凑；典型情况下，
处理能力适中。

离散的
 精度受离散化时的分辨率

限制

 典型的为：多假设姿态估计

 从不失败 (当发散时，收敛到另一
个单元)

 对存储器和处理能力要求高 (拓扑
地图除外)

5.4
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信任度的表示

 a) 连续型地图
具有单假设

 b) 连续型地图
具有多假设

 c) 离散（栅格）地图
具有概率离散

 d) 离散（栅格）拓朴
具有概率离散

5.4
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贝叶斯方法：: 一种随机模型分类学

较一般

较特殊

离散
HMMs

连续
HMMs

马尔可夫Loc

半连续
HMMs

贝叶斯滤波

贝叶斯

贝叶斯网络

DBNs

卡尔曼滤波

MCML POMDPs

MDPs

粒子滤波

马尔可夫链

St St-1

St St-1 Ot

St St-1 At

St St-1 Ot At

Courtesy of Julien Diard

S: 状态
O: 观测
A: 行为

5.4
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单假设信任度 – 连续线地图

5.4.1

机器人位置
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单假设信任度 – 栅格和拓扑地图

5.4.1

节
点
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基于栅格的表示法 – 多假设

栅格大小约为 20 cm2. 

5.4.2

Courtesy of W.  Burgard

机器人路径 在位置2，3，4的信任度状态
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地图表示方法

1. 地图精度 vs. 应用

2. 特征的精度 vs. 地图精度

3. 精度 vs. 计算复杂性

 连续型表示方法

 分解 (离散化)

5.5
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环境的表示方法

5.5

• 环境表示

➢ 连续度量 -> x,y,q

➢ 离散度量 -> 度量栅格
➢ 离散拓扑 -> 拓扑栅格

• 环境建模

➢ 原始感知数据, 如：激光扫描距离数据，图像灰度
o 数据量大，独特性小

o 利用所有获得的信息

➢ 低级特征，如：直线或其它几何特征
o 数据量中等，独特性一般

o 过滤得到有用信息，但仍然含糊

➢ 高级特征，如：门，一辆车，埃菲尔铁塔
o 数据量小，高独特性

o 过滤得到有用信息，很少或没有含糊性，信息不充分
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地图表示方法：基于连续线

a) 结构图

b) 用一组无穷多线的表示

5.5.1
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地图表示方法：分解 (1)

 精确单元分解（多边形障碍物）

 基本假定：在各自由控制区内，具体位置是无关紧要的！

5.5.2

起点

目标
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地图表示方法：分解 (2)

固定单元分解

 狭窄的通道消失了

5.5.2
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地图表示方法：分解 (3)

自适应单元分解

5.5.2

起点

目标
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地图表示方法：分解 (4)

 固定单元分解 – 非常小单元的例

5.5.2

Courtesy of S. Thrun
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地图表示方法：分解 (5)

• 拓扑分解

5.5.2
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地图表示方法：分解 (6)

 拓扑分解

 邻接是拓朴方法的核心

 假定机器人可以分辨出

每个节点（走廊与门的

交点、走廊间的交点）

节点

连通性

5.5.2
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地图表示方法：分解 (7)

 拓扑分解

 机器人必须具备：

 检测当前所处节点

的能力

 在节点间行走的

能力

 安防辅助路标

~ 400 m

~ 1 km

~ 200 m

~ 50 m

~ 10 m

5.5.2
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发展现状：地图表示方法的最新挑战

 真实世界是动态的（修正地图时不易区分永久性和临时性障碍）

 感知仍然是主要挑战

 “误差趋势”

 提取有用信息的困难

 开放空间的穿越（缺乏可“见”物体）

 如何构建拓扑结构（节点的边界，不易感知）

 传感器融合

 …

5.5.3
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概率性的，基于地图的定位 (1)

 基于地图定位的基本描述：

 考虑一个在已知环境中运行的移动机器人。

 假如它从一个精确已知的位置开始移动，它可能会使用“里程表法”保持它的位置
在要求的路径上。

 然而，移动一定的距离后，机器人对它的位置非常不确定了。

➔根据对其环境的观测做位置更新。

 观测也可导致对机器人位置的一个估计，这个估计可以与里程表法估计结果融合，
得到对最可能的机器人实际位置的更新。

5.6.1
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概率性的，基于地图的定位 (2)

 动作更新

 动作模型 ACT（开环推算）

其中， ot：编码器测量， st-1：先验信任度状态

 增加了不确定性

 感知更新

 感知模型 SEE

其中， it：外感受传感器输入， s’t：更新的信任度状态

 可降低不确定性

5.6.1
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借助运动改善信任度

5.6.1
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概率性的，基于地图的定位 (3)

 给定

 k-1 时刻的位置估计

 该估计的协方差矩阵

 k 时刻的控制输入

 k 时刻的观测

 k 时刻的地图

 计算

 k时刻位置（后验位置）估计

 该估计的协方差矩阵

)1( −kp

)1( − kp

)(ku

)(kZ

)(kM

)1( −kkp

)1( − kkp

5.6.1
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基于地图定位的五个步骤

1. 基于前次估计和里程表法的预测

2. 由机载传感器得到的观测

3. 基于预测和地图的测量预测

4. 观测和地图的匹配

5. 估计 -> 位置更新 (后验位置)

观测
机载传感器

地图
数据库

量测和
(里程表法)位置
的预测

P
er

ce
pt
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n

匹配
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马尔可夫卡尔曼滤波 定位

 马尔可夫定位

 从任意未知点出发的定位（与
里程表法差别）

 恢复不明确的状态

 然而，要在任何时刻、在整个
状态空间内更新所有位置的概
率，就需要空间的离散表示
（栅格）。于是所需要的存储
器和计算能力可能成为限制使
用精确栅格的重要因素。

 卡尔曼滤波定位

 从已知起始位置开始跟踪机器
人，具有固有的高度精确性和
有效性。

 然而，如果机器人的不确定性
变得很大（例如，由于机器人
与物体碰撞），卡尔曼滤波将
失败，位置必然丢失。

5.6.1
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马尔可夫定位 (1)

马尔可夫定位，采用显式的离散形式，表示状态空间中
所有位置的概率。

通常，用可能状态（位置）为有限多个的栅格或拓扑图
表示环境。

每次更新时，整个空间中每个状态（单元）的概率都得
到更新，是对概率分布的更新。

5.6.2
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马尔可夫定位 (2)：概率论应用于机器人定位

 P(A): A 是真的概率

 例如， p(rt = l)：t 时刻机器人 r 在位置 l 的概率

 我们希望当给出动作和传感器测量时，计算机器人各不同位置的概
率。

 P(A|B)：已知 B 时，A 的条件概率。

 例如， p(rt = l| it)：给出传感器输入 it 时，t 时刻机器人 r 在位置 l 的条件概
率。

 乘法规则：

5.6.2
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马尔可夫定位 (2)：概率论应用于机器人定位

 表示当 t-1 时刻状态为 ，当前的控制是 ，t 时刻状态 的概率，
相当于动作模型ACT：

 依赖上次状态的概率分布和控制，得到当前状态的验前概率分布

5.6.2
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马尔可夫定位 (3) ：概率论应用于机器人定位

 贝叶斯规则：

 从一个信任状态和传感器输入 i，到精确的信任状态(SEE)的映射：

 p(l): 在“感知修正过程”之前的信任状态的概率，即

 p(i |l):  在位置 l 时，得到测量 i 的概率（所谓“传感器输入”）

 查阅地图，对地图中各种可能位置，鉴别某个传感器读数的概率。

 p(i): 归一化因子，对所有 i 其和＝1。（实为得到测量为 i 的概率）

5.6.2

)( tt olp

tpp =
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马尔可夫定位 (3) ：概率论应用于机器人定位

 从上时刻信任位置和一个动作（即编码器测量），到新的信任位置的映射
(ACT):

 再根据感知 i ，得到感知模型 (SEE):

 马尔可夫假设：更新仅仅依赖前一时刻的状态以及最近时刻的动作和感知。

 信任状态：

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图

 Dervish 机器人

 使用声纳的拓扑定位

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图

5.6.2

墙 门关 门开 开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图

 给定感知对 i ，针对位置 n 更新信任状态：

 p(n¦i): 在位置 n 的新信任状态

 p(n): 当前信任状态

 p(i¦n): 在位置 n 看到 i 的概率 (参见表)

 动作更新+感知更新

 结合动作更新和感知更新

 使用下标 t-i 替代 t-1，是因为从 n’ 到 n 的拓扑距离取决于特定的拓扑地图。

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图

实例计算
 假设初始时刻机器人有 2 个

信任状态：

 p(1-2) = 1.0    ;     p(2-3) = 0.2    *

且面向东（确定）

 潜在地，状态 2-3有进到 3、3-4 、4的可能；状态 1-2有进到 2 的可能 。

 感知事件：左边是开放的走廊，右边是门开

5.6.2

* 注意，其和不等于0。为简单起见，此例中不做归一化处理。

两个状态的似然值
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马尔可夫定位 (2)：概率论应用于机器人定位

 初始态（只有可能在两个位置）：

 下个时刻，从两个初始态分别到达不同位置的似然值：

5.6.2
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马尔可夫定位 (2)：概率论应用于机器人定位

 到达不同位置的验前（观察前）推算的可能度：

根据

可得
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 观察

 i ：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 为得到：

先要计算：*

*因 ,                   不需计算。

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 在 2 处，

 左边实为“开放的走廊”，正确地得到检测，表中查对应的似然值为：0.9；

5.6.2

)2(ip

墙 门关 门开
开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 右边实为“门”（可能开着也可能关着，设可能性分别是 0.4 和 0.6），现检测
为“门开”，因此查表后得似然值计算为： 0.6*0+0.4*0.9。

5.6.2

墙 门关 门开
开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 于是，在 2 处得到感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”的似然值是

5.6.2

324.0)9.0*4.00*6.0(*9.0)2( =+=ip
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 在 3 处，

 右边实为“墙”，但检测到的是“门开”，表中查对应的似然值为 0，因此有：

5.6.2

)3(ip

墙 门关 门
开

开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放

0)3( =ip
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 在 3-4 处，

 右边实为“墙”，但检测到的也是“门开”，表中查对应的似然值为 0，因此有：

5.6.2

)43( −ip

墙 门关 门开
开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放

0)43( =−ip
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)
*

 感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 在 4 处，

 左边实为“开放的走廊”，得到正确检测，表中查对应的似然值为 0.9  ;

5.6.2

)4(ip

墙 门关 门开
开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放

* 为易于理解，省略书中对行进途中似然值的计算
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”

 在 4 处，

 右边实为“开放的走廊”，检测到的是“门开”，表中查对应的似然值
为 0.1  。

5.6.2

墙 门关 门开
开放型
走廊 大厅

检测不到东西

检测到门关

检测到门开

检测到走廊开放
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马尔可夫定位：实例研究 1 – 拓扑地图 (5)

 于是，在 4 处得到感知：“左边是开放的走廊，右边是门开”的
似然值是

5.6.2

09.01.0*9.0)4( ==ip
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马尔可夫定位 (2)：概率论应用于机器人定位

 最后得到验后似然值：

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 2 – 栅格地图 (1)

 精确的固定分解栅格 (x, y, q), 15 cm x 15 cm x 1°

 基于动作和感知的更新

 基于动作的更新：

 遍历先前所有可能的位置及运动模式求和

 基于感知的更新：

 给定距离感知 i，机器人在

位置 l 的概率按下式更新

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2 – 栅格地图(2)

 主要的难题是计算 p(i¦l)

 可能的传感器读数和几何上下文关系的数目是极多的

 使用机器人传感器行为模型、它的位置 l 以及环绕 l 的局部环境度量地图，计算
p(i¦l)。

 假设

 测量误差可以用具有均值的分布予以描述

 任何测量都有非零机会

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (3)

1D 情况

1. 开始

➢开始时没有知识，所以有均匀概率

分布。

2. 机器人感知到第一根柱子

➢仅看到一根柱子，在柱子 1, 2 或 3 

旁的概率相等。

3. 机器人移动

➢动作模式，使得根据以前分布和

运动，估计新的概率分布成为可能

4. 机器人感知到第二根柱子

➢根据所有的先验知识，在柱子 2 旁

的概率成为占优势的了

5.6.2
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (4)

 办公建筑例：

从位置3走到5，定位

的不确定性增加。

5.6.2

位置 3
位置 4

位置 5

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图(5)

 博物馆例：

 激光扫描 1

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard



Xi’an Jiaotong UniversitySystems Engineering Institute

马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (6)

 博物馆例：

 激光扫描 2

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (7)

 博物馆例：

 激光扫描 3

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (8)

 博物馆例：

 激光扫描 13

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (9)

 博物馆例：

 激光扫描 21

5.6.2

Courtesy of 

W. Burgard
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马尔可夫定位：实例研究 2– 栅格地图 (10)

 精细固定分解的栅格导致巨大的状态空间
 需要非常大的处理能力

 需要大存储空间

 降低复杂度
 已经提出了降低复杂度的各种方法

 主要目标是减少在每一步都进行更新的状态数目。

 随机采样 / 粒子滤波

 只表示所有状态（可能位置）中有代表性的子集，以构造一个近似的信
任度状态

 例如，仅更新所有可能位置中的 10%

 采样过程被特色加权，例如，在概率密度函数局部峰值周围设置更多的
采样。

 然而，必须确保能够跟踪较小可能性的位置，否则，机器人可能会迷路。

5.6.2
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卡尔曼滤波定位

5.6.3

控制 系统

测量
装置

卡尔曼
滤波

系统误差源

测量误差源

观察到的测量 系统状态的最优估计

系统状态
(需要但未知)
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卡尔曼滤波介绍 (1)

 对位置的两次估计

 求 n 次估计的加权最小二乘解

 寻找最小偏差

5.6.3

2
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卡尔曼滤波介绍 (2)

 n ＝2 时， 可确定如下（权 ）：

 合成后的方差比单独方差小。

 还可写为：

5.6.3
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卡尔曼滤波介绍 (3)

 卡尔曼滤波表示

 式中

 方差更新：

5.6.3
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卡尔曼滤波介绍 (4)

 动态预测 (机器人运动)

u = velocity  

w = noise

 运动

 结合性的融合和动态预测

5.6.3

运动机器人概率密度的传播

2

1

22

1 kkkk K ++ −= 
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5.6.3

用于机器人定位的卡尔曼滤波

观测
机载传感器

地图
数据库

量测和

位置的预测

P
er

ce
p t

io
n

匹配

估计
(融合)

原始传感器数据
或提取的特征

p
re

d
ic

te
d

fe
a
tu

re
o
b s

e
rv

a
t io

n
s

位置

估计

匹配的预测和观测

是

编码器
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

机器人位置预测

 在第一步，根据机器人在时刻 k 的位置以及控制输入 u(k) 产生的
运动，预测 k+1 时刻的机器人位置：

 根据 的方差计算 的方差：

))(,)(ˆ()1(ˆ kukkpfkkp =+

T
uuu

T
pppp f)k(ff)kk(f)kk( +=+ 1

f: 计程函数

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

机器人位置预测：例
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

观测

 第二步， k+1时刻从机器人传感器得到在新位置的观测（测量）值Z(k+1) 

 通常，此观测包含了从不同传感器信号提取的单独观测 zj(k+1) 的集合 n0 。它可
以表示原始数据，也可以表示特征，如直线、门或任何种类的地标。

 对目标参数的观测，通常是以传感器坐标系{S}为参照的。

 因此，必须将观测转换到世界坐标系 {W}下，或

 测量的预测，必须转换到传感器坐标系{S}下

 这个转换，在函数 hi 中被指定 (参照后面)
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

观测 ：例
激光扫描器

得到的原始数据

j

r j

line j

提取的直线 在模式空间中提取的直线
表示（r,）

jrrr

r

jR k 

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传感器
(机器人) 

坐标系
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

测量预测

 下一步，使用预测的机器人位置 和地图 M(k) ，产生多
个观测的预测值 zt 。

 必须将它们转换到传感器坐标系下：

 我们可以把测量预测定义为包含所有 ni 个观测的预测值的集合：

 函数 hi 主要实现从世界坐标系到传感器坐标系的坐标转换。

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

测量预测：例

 对于预测，仅选择在机器人视场之内的墙。

 通过将独立的直线与路径的节点相连接来做。

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

测量预测：例

 产生的测量预测，必须转换到机器人坐标系 {R}

 依照上一页图，该转换由下式给出：

式中

5.6.3

T
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

匹配

将观测 zj(k+1) （传感器获得）对应到目标 zt （地图存
储）。（配对）

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

匹配

5.6.3

图像空间 模型空间

不匹配!!

没有观测
到墙

匹配
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

匹配

 为寻找预测特征和观测特征的对应（对），我们采用 Mahalanobis 距离：

其中，

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

匹配

 设找到了 M 个匹配对，写出总的新息向量：

 协方差阵：

 以及（后面用）：

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

估计：采用卡尔曼滤波

卡尔曼滤波增益：

机器人位置估计值的更新：

协方差

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

估计： 1D 情况

 对于1D情况且有 ，可以证明，估计与前面
介绍的一维卡尔曼滤波是一致的。

5.6.3
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用于机器人定位的卡尔曼滤波

估计：例

 机器人新位置 的卡尔曼滤波
估计：: 

 融和机器人位置的预测量 (洋红色) 和根
据测量得到的改进 (绿色)，可以得到机
器人位置(红色)的更新估计。

)(ˆ kkp

5.6.3
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其他定位方法 (非概率方法)

基于人工路标的定位

5.7.1

Z型路标
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其他定位方法 (非概率方法)

基于人工路标的定位

5.7.1

图6.11:a.根据已知大小反射目标的可感知宽度计算距离；b.从开始扫描到检测
到目标边缘的时间得到目标方位

图6.10: LASERNET系统能够借助突出安装在墙
上的靶子，以预先定义的偏移距离对AGV导航。
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其他定位方法 (非概率方法)

基于人工路标的定位

5.7.1

图7.5 在Camp Elliott仓库里，使用偏振型反射接近传感
器对贴在棚架立柱上的反射带竖条定位
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：三角测量

5.7.3

图6.1: 基本的三角测量问题：一个旋转传感器头，测量从
车辆纵轴到三个源S1, S2, S3 之间的三个角度λ1, λ2, λ3

机器人方
向
（未知）
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：三角测量

5.7.3

基站

超声波路标

具有超声波接收器的机器人群
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：三角测量

5.7.3
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：入坞

5.7.3

超声接收器

右区

左区
灯标传感器

光轴

超声发射器

光学灯标
头

入坞灯标
控制器

图6.6 用于充电站结构光近红外灯标灯标，对于K2A 

Navmaster机器人可以引导最优的接近路径。
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：条形码

5.7.3

条形码
主板

前置放大

图6.14 国际Denning Branch机器人LaserNav型
基于激光扫描的灯标系统草图

图6.15 国际Denning Branch机器人可以
看到183米以外主动目标。它最多可分辨
32个主动或被动目标
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其他定位方法 (非概率方法)

定位灯塔系统：

5.7.3

图6.21 电脑化的光电子导航和控制(CONACTM)系统，提供机载的快速旋转和竖直摆
动激光束，连续地接触联网的探测器。

电缆、无线
电连接到主
PC

激光线
投影

光学头数据
连接

固定的

移动的



Xi’an Jiaotong UniversitySystems Engineering Institute

自主地图构建

从一个任意的初始位置开始, 

一台移动机器人应该能够用它的机载传感器自主地探索环境, 

获得关于环境的知识, 

解释场景, 

构建合适的地图

并相对于地图将自己定位.

SLAM

同时定位和作图问题

5.8
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构建地图：

如何建立地图1. 人工

2. 自动: 地图构建

机器人学习它所处的环境

动机:

- 人工: 困难，代价高

- 环境动态变化

- 由不同的传感器，得到不同的看法

3. 对地图的基本需求:

➢ 具有将新近感知的信息合并到已有环境
模型的手段

➢ 具有能够估计机器人位置的信息和程序

➢ 具有做路径规划和其他导航任务的信息
(例如，避障)

• 地图质量的衡量

➢ 拓朴正确

➢ 度量正确

• 但是，大多数环境都是可预测特征与不可预
测特征的混合体→ 混合方法

基于模型 vs. 基于行为

12 3.5

可预测

5.8
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构建地图:

问题1. 地图维持：对环境的变化保持跟踪

如，碗柜消失了

- 如，环境各特征的信任度测量

2. 不确定性的表示和减小

机器人位置 -> 墙的位置

墙的位置 -> 机器人位置

• 特征位置的概率密度

• 附加的探测策略

5.8

?
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一般的建立地图过程图示

5.8.1

可信度因子

地图

建立和维护地图

位置估计

编码器

基于机载传感器
的观测

匹配 观测出乎预
料之外？

使用确认的地图进
行估计（融和）

测量和位置的预
测（测程法）

添加新特征

扩充地图

删减不好的特征

降低可信性

改进特征参数

提高可信性

感
知

原始的感知数据或
提取的特征

基
于
特
征
预
测
的

“
观
测
”

预测和观测的
匹配

预料之外的
观测

未观测到
的预测
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地图的表示方法

M 是一个随机特征位置的集合 n

各特征可表示为协方差矩阵 t 和一个关联的可信度因子
ct

 ct 取值从 0 到 1 ，确定了特征在环境中存在的信任度。

a 和 b 分别定义了学习和遗忘速率，ns 和 nu 分别是到时
刻 k ，被匹配和不可观的预测的次数。

5.8.1
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自动构建地图

随机构图技术

堆叠系统的状态向量：

状态协方差矩阵：

5.8.1

提取的线 更新的
特征

地图特征
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自动构建地图

例：基于特征的地图构建 (EPFL)

5.8.1



Xi’an Jiaotong UniversitySystems Engineering Institute

环状的环境

局部小误差，累积成任意大的全局误差!

这种全局误差常常与导航无关

然而，当把环路闭合，全局误差至关重要。

5.8.2

Courtesy of Sebastian Thrun
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动态环境

环境动态变化，需要持续地构建地图

如果有可能提取高级别特征，在动态

环境下构建地图就变得非常直截了当

了。

 例如，人和墙的差别

 对于鲁棒性，环境建模是关键因素

?

5.8.2
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构建地图：

勘察与图结构1. 勘察

- 提供正确的拓朴关系

- 必须能分辨已经访问过的位置

- 对未探查过的通路，原路返回

2. 图结构

节点放在哪里？

• 基于拓朴：在有区别的位置上

• 基于度量： 特征消失或变得可见的地方

5.8

探测
在栈
已经
查看过


