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基于机器人激光定位的一种改进AMCL算法

冯佳萌1,
 

裴东1,2,
 

邹勇1,
 

张博文1,
 

丁鹏1
1西北师范大学物理与电子工程学院,

 

甘肃
 

兰州
 

730070;
2甘肃省智能信息技术与应用工程研究中心,

 

甘肃
 

兰州
 

730070

摘要 高效的定位算法是实现机器人自主运动的前提,由于激光模型受复杂环境的限制,传统自适应蒙特卡罗定

位(AMCL)算法提供的位姿精度有限。提出一种增加扫描匹配(SM)和离散傅里叶变换(DFT)的优化 AMCL算

法,将传统AMCL的加权均值输出作为SM的初始值,通过构建激光雷达观测点与先验地图的匹配函数模型,利用

高斯牛顿的方法优化求解,最终通过DFT滤波滤除位置处的小抖动,提升了系统的稳定性和鲁棒性。通过运动中

的绝对定位实验和重复定位,实验验证了优化算法优于传统 AMCL算法,优化算法有效提高了系统定位精度,同
时保证了鲁棒性。
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Abstract An
 

efficient
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is
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prerequisite
 

for
 

autonomous
 

robot
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Monte
 

Carlo
 

localization
 

 AMCL 
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while
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its
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1 引  言

移动机器人定位是根据给定的环境地图确定机

器人的位姿,包括其相对于地图坐标系的位置和姿

态。定位问题可分为三种类型:位置跟踪问题[1]、全

局定位问题[2],以及绑架机器人问题[3]。移动机器

人的精确定位是机器人自主运动的基础,经验证,用
概率法对机器人的运动和感知进行建模具有很好的

鲁棒性,包括卡尔曼滤波(KF)[4]、直方图滤波、粒子

滤波(PF)[5]等技术。其中 KF是处理位置跟踪问
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题最常用的算法,该算法的优点是可以快速收敛到

真值,并且在传感器噪声和后验都是高斯型的情况

下可以被当作传感器的融合算法,但是 KF只适用

于状态和观测都是线性函数的情况。扩展卡尔曼滤

波(EKF)可用于处理输入为非线性高斯噪声的情

况,利用泰勒展开式将非线性函数近似为线性函数,
通过迭代预测和测量反复更新状态的均值和协方

差,使迭代后的结果更接近机器人的真实位姿[6]。
然而,由于单峰信念表示的局限性,普通EKF不

适用于全局定位问题,蒙特卡罗定位(MCL)是解

决全局定位问题最常用的方法。MCL是一种应用

于二维占用栅格地图的概率定位算法,可通过使

用粒子滤波来跟踪机器人的位姿,优点是可以表

示任何类型的噪声,且有很高的鲁棒性,适用于移

动机器人的导航控制[7]。在 MCL开始时,最初的

粒子随机分布在机器人附近,每个粒子都有标准

位姿和权重,其中权重表示机器人实际位姿和预

测位姿之间的差距,权重越大表示该粒子位姿越

有可能是机器人的真实位姿,并且该粒子在重采

样后留下的概率越大;随着时间的推移,粒子将收

敛到机器人的真实位置。为了获得可靠的定位结

果,必须选择大样本粒子集合,环境越大,需要的

粒子越多,由此造成了计算资源的浪费。尽管在

定位早期阶段需要较多的粒子数量来精确表示位

置置信度,但当全局定位转化为位置跟踪问题时,
仅需要小部分粒子就足以跟踪机器人的位置。因

此,为了满足定位算法的稳定性和效率,本文应用

基于KL距离(KLD)算法自适应调整粒子样本数

量的自适应蒙特卡罗定位(AMCL)算法,并对其加

以改进[8]。
激光测距仪是机器人常用的传感器,它可以提

供机器人到障碍物的精确距离,并且不需要对传感

器的数据进行预处理。大多数的机器人都配备了激

光传感器,以感知环境而避开障碍物,因此本文仅针

对激光定位问题展开研究,文献[9]将基于EKF的

定位算法应用到带SICK激光雷达的Pioneer2机器

人上,位姿误差约为0.25
 

m、3.5°。文献[10]和文

献[11]将标准 MCL算法用于带有SICK激光扫描

仪的定位系统,位置误差为0.05~0.2
 

m。文献[3]
将传统AMCL算法与SM 相结合的改进算法应用

到在变电站环境中工作的机器人上进行测试,位姿

误差为0.04~0.1
 

m、0.019°。
移动机器人在复杂的地图环境中工作时,完成

导航任务的前提是拥有极高的定位精度。为了解决

移动机器人自主定位的精确性和鲁棒性问题,本文

将SM算法[12]、离散傅里叶变化(DFT)模块[13]与传

统AMCL算法相结合,提出了一种改进的定位算

法。将其与传统AMCL算法进行了比较,介绍了移

动机器人平台和实验结果。测试结果表明改进后的

定位算法能显著提高位姿精度,算法继承了SM 高

精度和AMCL高鲁棒性的优点,在没有任何辅助定

位设备的环境中[14],仅依靠激光传感器进行定位仍

然具有高精度和高可靠性。

2 基于KLD采样的AMCL算法

二维地图上的定位包括状态空间中机器人位置

(x,y)和朝向角θ。MCL算法根据现有的数据估计

机器人位姿的后验信息,可用的数据有两种类型,分
别为测量数据和里程数据。

采用 里 程 计 运 动 模 型 表 示 机 器 人 运 动

p(xt|xt-1,ut),采用激光的似然域模型表示机器人

感知p(zt|xt)
[15],置信度ηbel(xt|z1:t,u1:t)表示在

t时刻综合所有过去的测量数据z1:t 和控制数据

u1:t 的有关位姿xt 的后验概率,表达式为

ηbel(xt|z1:t,u1:t)∝p(zt|xt)·∫p(xt|xt-1,ut)·p(xt-1|z1:t-1,u1:t-1)  dxt-1, (1)

ηbel(xt)∝ (x[n]
t ,w

[n]
t )  n=1,2,…,N, (2)

式中:x[n]
t 表示机器人在t时刻的估计位姿,当接收

到里程信息时,通过运动模型采样更新xt;w
[n]
t 表

示粒子的权重,当观察到新的测量数据时,根据测量

模型给粒子加权。MCL通过一组加权的粒子表示后

验,然而MCL算法不能解决机器人绑架问题,一旦位

姿变化不连续,定位就会失败。为了提高定位精度,
需要加入大量的粒子,这使得定位收敛速度变慢。

AMCL 算 法 是 在 MCL 的 基 础 上 改 进 而 来

的[16],它根据长期估计权重ωslow 和短期估计权重

ωfast判断机器人是否被绑架,若ωfast劣于ωslow,通过

在重采样中增加随机粒子使机器人从绑架中恢复,
表达式为

ωslow=ωslow+αslow(ωavg-ωslow)

ωfast=ωfast+αfast(ωavg-ωfast) , (3)
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式中,ωavg 表示所有粒子的平均权重,参数αslow 和

αfast分别为长期估计和短期估计时平均的指数滤波

器的衰减率(0≤αslow≤αfast)。

AMCL重采样阶段采用KLD算法自适应调整

粒子数量,粒子数量可表示为

Mtop=
k-1
2ε 1-

2
9(k-1)+

2
9(k-1)

z1-δ




 






3

,

(4)
式中,ε表示真实分布与估计分布之间的误差,z1-δ

表示标准正态分布上的1-δ分位点,k 表示直方图

的非空位,粒子数量上限Mtop 与非空位k 呈线性关

系。在全局定位的初始阶段,需要非常多的样本,k
越大,Mtop 越高。当全局定位完成后,该问题转化

为位置跟踪问题,这时粒子集中在真实位置附近,k
变得很少,Mtop 降低。通过这种方式,动态调整粒

子的数量,从而提高了算法计算效率。AMCL算法

的步骤如图1所示。

图1 AMCL算法的基本步骤

Fig 
 

1 Basic
 

steps
 

of
 

the
 

AMCL
 

algorithm

  传统AMCL算法将粒子集的加权均值作为机

器人的位姿,当机器人在复杂的地图环境中工作时,
激光扫描射线的终点与障碍物边缘的对准率较低,
如图2(a)所示,这导致 AMCL的输出位姿与真实

位姿之间有一定的偏差,即使粒子收敛后,定位的精

度和鲁棒性也难以保证。对算法进行优化后的激光

点云对齐结果如图2(b)所示,对比可见,优化后的

点云对齐效果更佳。

图2 激光点云对齐结果。(a)优化前;(b)优化后

Fig 
 

2 Laser
 

point
 

cloud
 

alignment
 

results 
 

 a 
 

Before
 

optimization 
 

 b 
 

after
 

optimization

3 改进的AMCL定位算法

改进的定位算法增加了SM和DFT进程,提高

定位精度的同时提升了系统的稳定性和鲁棒性。改

进的定位算法流程如图3所示。

图3 改进的定位算法

Fig 
 

3 Improved
 

localization
 

algorithm

首先将传统 AMCL的粒子加权均值作为SM
的初始值,采用高斯牛顿的方法迭代对齐激光扫描

终点与概率网格地图,为SM 之后的结果提供了非

常精确的位置和方向估计;最后,位置中的小抖动通

过DFT滤除,这一滤除操作增加了算法的稳定性和

鲁棒性,最终输出优化后的位姿。
每个步骤中所用到的数据如图4所示,传统

AMCL融合了里程信息、激光数据和环境地图,提供

了粗略的位姿估计。SM将激光数据和二维环境地

图进行高精度匹配,提供了具有精确角度信息的位姿

估计,位姿估计中的小抖动最终通过DFT来滤除。

图4 算法数据视图

Fig 
 

4 Algorithm
 

data
 

view

3.1 SM 原理

扫描匹配是将激光扫描数据与现有地图进行对

齐的过程,带有激光传感器的定位问题可以转化成

匹配优化问题来考虑[17],匹配优化问题的表达式为

ξ* =arg
 

min
ξ

1-M[Si(ξ)]  2, (5)

ξ* =ξ+Δξ, (6)
式中,ξ* 表示机器人的真实位姿,ξ 表示机器人的

估计位姿,Δξ表示真实位姿与估计位姿间的偏差,
Si(ξ)表示机器人在ξ 位置处的激光扫描射线终点

的坐标,M[Si(ξ)]表示扫描终点坐标在地图上的占

用概率。其中激光束终点在地图坐标下的坐标为

Si(ξ)=
ξx

ξy  + cos
 

θ -sin
 

θ

sin
 

θ  cos
 

θ  ×
xsens+zi

tcos
 

θsens

ysens+zi
tsin

 

θsens  , (7)
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式中:ξx,ξy 是机器人在地图坐标系下的位置;xsens,

ysens 是激光固定在机器人上的位置;zi
t 是激光扫描

的距离;θ表示机器人的航向角;θsens 表示激光射线

相对于机器人航向角的角度。

SM的目标是给定初始值ξ,通过高斯牛顿迭代

的方法估计偏差Δξ,使激光扫描终点和概率网格地

图对齐,通过多次迭代得到位姿的最优解ξ,使原模

型的残差平方和达到最小,(5)式可以转换为

S=∑
N

i=1
1-M Si(ξ*)    2 →0。 (8)

  要求残差的最小值,即令S 对ξ*的偏导数等于

0,表达式为

∂S
∂ξ* =∑

N

i=1
1-M Si(ξ*)    ·

∂M
∂Si(ξ*)

·∂Si(ξ*)
∂ξ* =0,

 

(9)

Δξ=∑
N

i=1

∂M
∂ξ  

T∂M
∂ξ




 


 -1 ∂M
∂ξ  

T

1-M Si(ξ)    , (10)

其中,

∂Si(ξ)
∂ξ

=
1 0 -sin

 

θ·zi
tcos

 

θsens-cos
 

θ·zi
tsin

 

θsens
0 1  cos

 

θ·zi
tcos

 

θsens-sin
 

θ·zi
tsin

 

θsens  。 (11)

  因为概率网格地图是离散非连续的,为了求得

地图M 上射线端点位置处的偏导数,文献[12]采用

双线性插值的方法求解,但SM 的结果会陷入局部

最小值。本研究采用双三线插值[18]的方法,首先对

4列进行插值,然后在水平方向上对结果进行插值,
如图5所示。

M(P)=f f(P0,P1,P2,P3,y),f(P4,P5,P6,P7,y),f(P8,P9,P10,P11,y),

f(P12,P13,P14,P15,y),x =f(a,b,c,d,x), (12)

其中,M(P)表示地图上P 点处的占用概率,P0~P15 表示网格中距离点P 最近的16个点的占用概率,它
可以通过查表得到,对第1列进行插值[18]可表示为

f(P0,P1,P2,P3,y)= -
1
2P0+

3
2P1-

3
2P2+

1
2P3  y3+ P0-

5
2P1+2P2-

1
2P3  y2+

-
1
2P0+

1
2P2  y+P1, (13)

之后的过程类似(13)式,经过双三线插值可以计算出地图上激光端点处的偏导数,表达式为

∂M(P)
∂x =a -

3
2x

2+2x-
1
2  +b 9

2x
2-5x  +c -

9
2x

2+4x  +d 3
2x

2-x  
∂M(P)
∂y

=
∂a
∂y

-
1
2x

3+x2-
1
2x  +

∂b
∂y

3
2x

3-
5
2x

2+1  +
∂c
∂y

-
3
2x

3+2x2+
1
2x  +

∂d
∂y

1
2x

3-
1
2x

2  











 

。

(14)

图5 双三线插值

Fig 
 

5 Bicubic
 

interpolation

  SM通过采用高斯牛顿迭代的方法对目标函数

进行优化,以 AMCL的输出作为目标函数的初值

ξ,经过逐层迭代使激光扫描端点与障碍物边缘对

齐,优化后的激光点云对准结果如图2(b)所示,得
到偏差Δξ 使(8)式达到最小值,最终得到最优解

ξ+Δξ,因此相比原始 AMCL算法,本文算法提高

了定位的精度。

3.2 DFT原理

经过AMCL和SM 之后的结果具有精确的角

度信息,提高了定位的精度,但在x 轴和y 轴上依
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旧存在较小偏差。为此增加了DFT模块,在进一步

缩小误差的同时过滤掉由于异常测量带来的系统误

差,进一步提高了系统的稳定性和鲁棒性。

DFT用到了两个点云数据。第一个点云数据

是直接通过激光测距仪扫描获得,激光扫描起始角

为-π,扫描范围为2π,激光扫描点数N 为1440,则
方程表示为

xmn =dmn·cos(αmin+Δ·n)=-dmncos
 2πn
N

ymn =dmn·sin(αmin+Δ·n)=-dmnsin
 2πn
N












,

(15)
式中,xmn 和ymn 是第n 个激光扫描端点的位置,

dmn 是激光距离,αmin 是激光的起始角度,Δ 是相邻

两个光束间的角度。
第二个点云数据是在地图上机器人位置处获得

的虚拟激光测量值,可表示为

xvn =dvn·cos(αmin+Δ·n)=-dvncos
 2πn
N

yvn =dvn·sin(αmin+Δ·n)=-dvnsin
 2πn
N












,
 

(16)
式中,xvn 和yvn 是第n 个虚拟测量的数据点云,dvn

为虚拟激光距离。

DFT的基本思想如图6所示,假设机器人的真

实位置(xvn,yvn)在圆形房间的中间,如图6(a)所
示,则此时测得的真实激光距离为dvn。如果机器

人的估计位置是往右上方向移动的,如图6(b)所
示,则此时机器人在估计位置(xmn,ymn)处测得的

激光距离为dmn。

图6DFT改进示例。(a)放在圆形房间中心的机器人的真

实扫描;(b)假设机器人在中心移位的虚拟估计测量

Fig 
 

6 DFT
 

improvement
 

example 
 

 a 
 

Real
 

scan
 

of
 

a
 

robot
 

placed
 

in
 

the
 

center
 

of
 

a
 

circular
 

room 
 

 b 
 

virtual
 

estimation
 

measurement
 

assuming
 

  
robot

 

displacement
 

in
 

the
 

center

正弦函数的振幅和相位可以当作DFT的第一组

元素[19],即

X1=∑
N-1

n=0

(dmn -dvn)exp-
2πni
N  =∑

N-1

n=0

(xmn -xvn)+∑
N-1

n=0

(ymn -yvn)·i  , (17)

式中,dmn-dvn 的值是正弦形状的曲线,它的振幅

表示真实位置相对于估计位置的偏移,相位表示方

向的偏移,周期是1440个扫描点。
假设真实位置和估计位置之间的误差较小,即

∑
N-1

n=0

(xvn +iyvn)≈

∑
N-1

n=0

(xmn +iymn)+Nxerr+Nyerri,
 

(18)

则有

X1 ≈-Nxerr-Nyerri,
 

(19)
式中,xerr 和yerr 表示机器人从估计位置偏移到真

实位置的误差。
综上,计算DFT可以得到从估计位置到真实位

置处的位置偏移,根据偏移量可以滤除异常值,多次

迭代此过程再一次提高了定位的精度,并在复杂场

景下提升了系统定位的稳定性。

4 实  验

4.1 实验环境

基于Ubuntu16.04下的ROS
 

Kinect对比了传

统AMCL算法和优化AMCL算法的定位精度。机

器人物理模型[19]如图7所示,采用双轮差分驱动底

图7 机器人物理模型

Fig 
 

7 Robot
 

physical
 

model
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盘,配备了激光传感器,最大测量距离达12
 

m,机器

人运动时的最大线速度为0.2
 

m/s,最大角速度为

1
 

rad/s。
仿真实验通过在Gazebo中添加模型模拟了真

实世界的物理属性和碰撞属性,通过键盘控制节点

引导机器人运动,利用Gmapping_SLAM包[20]构建

了定位系统地图,在Rviz可视化环境中的定位过程

如图8所示,定位实验在大小为127
 

m×55
 

m,分辨

率为0.02
 

m的地图上进行。

图8 移动机器人定位过程

Fig 
 

8 Mobile
 

robot
 

locolization
 

process

本定位算法假设初始位姿已知,在实际初始位

姿附近生成呈高斯分布的粒子集。算法中设置最小

粒子数为500,最大粒子数为2000,AMCL算法的

输出位姿是粒子集的加权中心位姿;传统AMCL算

法默认最大粒子数为5000。改进之后的算法减少

了粒子数量,提高了算法的计算效率。

4.2 运动中的绝对定位精度

移动机器人实现自主导航的前提是精确地定位

信息。此实验测试了运动中的机器人在不同算法中

的定位精度。
从地图坐标系的原点开始,沿X 轴负方向直线

行驶5
 

m之后控制机器人回到原点位置,返程过程

中通过小范围角度调整使行驶路径对齐X 轴,机器

人走过10
 

m的路程,运行时间超过2
 

min。
记录机器人的真实位姿和朝向角、原始AMCL

算法和经过SM 与DFT优化后的定位算法的位姿

轨迹和朝向角,实验结果如图9所示。图9(a)中的

圆点表示机器人的起点,星号表示机器人的终点,虚
线表示机器人运行中的真实位姿输出轨迹,点虚线

表示原始AMCL算法的位姿输出轨迹,实线表示优

化定位 算 法 位 姿 输 出 轨 迹。由 图9可 知,原 始

AMCL算法的位姿输出误差最大,经过优化后的轨

迹明显更接近真实轨迹,误差变小,这表明增加SM
和DFT进程能有效地提高机器人在运动过程中的

定位精度。

图9 运动中的绝对定位实验对比。(a)位置轨迹;(b)朝向角

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

absolute
 

localization
 

experiments
 

in
 

sports 
 

 a 
 

Position
 

trajectory 
 

 b 
 

orientation

  为 了 便 于 分 析,将 机 器 人 真 实 位 姿、原 始

AMCL算法输出位姿和优化定位算法输出位姿的

轨迹分解为X 轴和Y 轴作对比,机器人走过10
 

m
的路程中获得了346组定位数据。

图10(a)表示三种输出位姿在X 轴方向的轨迹

对比,因为厘米级的误差对于米级的路径太小,所以

三条轨迹近乎重合。图10(b)表示原始 AMCL算

法和优化定位算法在X 轴方向的定位误差,其中:
点虚线表示原始AMCL算法输出位姿和真实位姿

间的误差,其中最大误差为0.173
 

m,最小误差为

0.035
 

m,平均定位误差为0.055
 

m,约是三个网格

的大小;实线表示优化定位算法输出位姿和真实位

姿间的误差,其中最大误差为0.061
 

m,最小误差为

0.012
 

m,平均误差减小为0.020
 

m,约是一个网格

的大小。
图11(a)表示三种输出位姿在Y 轴方向的轨迹

对比,在前170点机器人一直沿着X 轴负方向直线

运动,位姿的误差随时间呈线性增大的趋势,走过

5
 

m之后,允许机器人通过小范围的角度调整沿X
轴回到原点位置。原始AMCL算法位姿和优化定

2028003-6



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

图10 X 轴方向的位姿对比。(a)轨迹;(b)误差

Fig 
 

10 Pose
 

comparison
 

in
 

the
 

X-axis
 

direction 
 

 a 
 

Trajectory 
 

 b 
 

error

图11Y 轴方向的位姿对比。(a)轨迹;(b)误差

Fig 
 

11 Pose
 

comparison
 

in
 

the
 

Y-axis
 

direction 
 

 a 
 

Trajectory 
 

 b 
 

error
 

位算法位姿与真实位姿间的误差如图11(b)所示。
由 图 11 可 知:原 始 AMCL 算 法 误 差 最 大 为

0.077
 

m,最小误差为0
 

m,平均误差为0.039
 

m,相
当于两个网格的大小;优化后的定位算法误差最大

为0.041
 

m,最小误差为0.01
 

m,平均误差降为

0.019
 

m,相当于一个网格的大小。
 

表1给出运动中绝对定位间的平均误差,结果

表明,经过SM和DFT优化后的定位算法优于原始

AMCL和文献[3]中的算法,明显提高了运动中机

器人的定位精度。
表1 绝对定位精度的平均误差

Table
 

1 Average
 

error
 

of
 

absolute
 

localization
 

accuracy

Algorithm X
 

/m Y
 

/m θ
 

/rad

Original
 

AMCL 0.055 0.039 0.015

In
 

Ref.
 

[3] 0.038 0.038 0.012

Optimization 0.020 0.019 0.008

4.3 重复定位精度

此次实验用来测试机器人重复定位的精度。首

先在网格地图自由区域内选择三个点标记为①、②、

③,标 记 点 处 的 位 置 和 姿 态 分 别 为 (2,1,0),

(3,3,1.571),(5,2,3.142)。实验开始时,机器人从

地图坐标系原点出发,通过键盘控制节点控制机器

人沿任意路径运动,机器人运动过程中分别经过每

个目标点各5次,记录机器人到达目标点处的原始

AMCL算法和优化定位算法的位姿输出,共得到15
组数据,计算标记点处两种算法的位姿输出与目标

点位姿间的误差结果如表2所示。
由表2可知,选择三个目标点来验证重复定位

时两种算法的精度,其中原始AMCL算法的最大定

位误差分别为6.8
 

cm、4.5
 

cm和0.026
 

rad,平均定

位误差分别为4.5
 

cm、2.8
 

cm和0.013
 

rad。在原

始AMCL的基础上增加SM 和DFT线程,得到优

化定位算法,其最大定位误差为3.3
 

cm、2.3
 

cm和

0.020
 

rad,平 均 定 位 误 差 为1.8
 

cm、1.3
 

cm 和

0.008
 

rad。
实验结果表明,优化定位算法较原始AMCL算

法的位姿精度得到显著提高,但是引入SM 和DFT
在一定程度上会影响实时性,2D激光雷达测量数据

频率一般为20~40
 

Hz,SM 和DFT算法模块的处

理时间平均为15
 

ms,AMCL的周期约25
 

ms,因此

整个周期约为20
 

Hz,一般在服务机器人和低速无
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表2 重复定位精度测试结果

Table
 

2 Repeat
 

localization
 

accuracy
 

test
 

results

Robot
 

pose
 

point
Error

 

of
 

original
 

AMCL Error
 

of
 

optimization

X
 

/m Y
 

/m θ
 

/rad X
 

/m Y
 

/m θ
 

/rad

①
(2,1,0)

-0.036 -0.013 -0.008  0.023 -0.014 -0.005

-0.047 -0.017 -0.013 -0.016 -0.008 -0.007

-0.068 -0.034 -0.017 -0.012 -0.015 -0.003

-0.053 -0.036 -0.026 -0.025 -0.004 -0.015

0.029 0.021 -0.009 -0.006 -0.023 0.004

②
(3,3,1.571)

 0.037 -0.035 -0.013 -0.017 -0.018  0.001

0.054 0.006 0.021 0.012 -0.012 0.017

0.065 0.045 0.005 0.033 0.007 0.009

0.024 -0.017 0.012 0.024 0.016 -0.013

-0.060 -0.050 -0.018 -0.010 0.021 0.006

③
(5,2,3.142)

-0.028 -0.032 -0.016  0.013 -0.012  0.004

-0.046 -0.043 0.008 0.025 -0.026 -0.010

-0.053 0.018 0.007 0.028 0.011 0.012

-0.017 -0.019 0.013 0.012 0.008 0.002

0.059 0.028 0.016 0.016 0.012 0.020

Absolute
 

value
 

of
 

max
 

error  0.068  0.045  0.026  0.033  0.023  0.020

Absolute
 

value
 

of
 

min
 

error 0.017 0.006 0.005 0.006 0.004 0.002

Absolute
 

value
 

of
 

mean
 

error 0.045 0.028 0.013 0.018 0.013 0.008

人驾驶车辆上20
 

Hz的定位输出已足以满足机器人

导航控制的需求。另外在高速运行的情况可以运用

IMU对定位结果进行线性插值,从而满足高速导航

的控制需求。
优化定位算法增加了SM和DFT进程,前者利

用高斯牛顿的方法强调优化位姿精度,后者通过剔

除正确位姿附近的抖动值保证了定位系统的鲁棒

性,其中SM算法是必要的,当路径不连续有较大的

波动时,DFT算法可以提升稳定性。优化定位算法

能正确处理机器人在复杂环境中定位的情况,较原

AMCL算法,优化定位算法的精度有大幅提高,鲁
棒性有大幅提升。

5 结  论

本实验在ROS系统下研究了移动机器人的定

位精度问题,针对传统AMCL算法在复杂环境中定

位精度较差的问题,提出了一种改进的AMCL定位

算法。该算法继承了传统AMCL算法高鲁棒性的

优点,增加了SM和DFT进程。SM以传统AMCL
的加权均值位姿作为初始值,提高了激光扫描射线

端点与障碍物边缘的对准精度,采用高斯牛顿迭代

法对位姿进行优化,基于DFT提升了系统的稳定性

和鲁棒性。设计了两个实验,验证了优化算法的有

效性,第一种方法是运动中的机器人绝对定位位姿

精度对比,第二种方法是判断在同一位置处两种算

法间的重复定位精度。实验结果表明,在运动路径

相同的情况下,优化定位算法精度较传统AMCL算

法有较大提高。但本文定位算法成功运行的前提是

需要已知的机器人初始位姿,后续将针对全局定位

问题进行研究。
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