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自恢复蒙特卡罗定位算法

陈 铭,张淑芳*,缪长蔚,李亚阳

(天津大学 电气自动化与信息工程学院,天津300072)

摘要:机器人定位技术作为智能机器人领域的重要技术,是机器人进行自主规划和导航的重要前

提。为解决机器人运动过程中的绑架问题,在蒙特卡罗定位(MonteCarlolocalization,MCL)算法

的基础上,提出了基于激光雷达似然域模型的定位可靠度评判算 法 以 及 基 于 惯 性 导 航 单 元 的 定

位自恢复模型。定位可靠度评判算法对机器人是否发生绑架问题进行判定,当发生绑架问题后,
首先基于惯性导航单元的测量数据进行位姿预估计,然后基于预 估 计 的 位 姿 构 建 粒 子 重 分 布 模

型,最后进行粒子滤波得到重定位的结果,达到了对机器人绑架判定和自恢复定位的目的。经过

实验测试和对比,该算法可以对绑架问题进行高效的判断,具有更高的恢复效率和准确度。
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Self-recoveryMonteCarlolocalizationalgorithm
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Abstract:Asanimportanttechnologyinthefieldofintelligentrobots,robotpositioningtechnologyisan
importantprerequisiteforautonomousplanningandnavigationofrobots.Inordertosolvethekidnap-
pingproblemintheprocessofrobotmotion,basedontheMonteCarlolocalization(MCL)algorithm,a
positioningreliabilityevaluationalgorithmbasedontheLiDARlikelihooddomainmodelandapositio-
ningself-recoverymodelbasedontheinertialnavigationunitareproposed.Thepositioningreliabilitye-
valuationalgorithmdetermineswhethertherobothasakidnappingproblem.Whenthekidnappingprob-
lemoccurs,itfirstpre-estimatestheposebasedonthemeasurementdataoftheinertialnavigationunit,
thenbuildsaparticleredistributionmodelbasedonthepre-estimatedpose,andfinallyperformsparticle
filteringtoobtaintherelocationresult,whichachievesthepurposeofdeterminingtherobotabduction
andself-recoverylocalization.Afterexperimentaltestingandcomparison,thealgorithmcaneffectively
judgethekidnappingproblem,andhashigherrecoveryefficiencyandaccuracy.
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0 引 言

  智能移动机器人具有环境感知、自主规划、智
能导航等功能,广泛应用于工业、医疗、服务等行

业,而且在抗震救灾、环境勘探等领域具有广泛的

应用前景。移动机器人技术集中了传感技术、智
能规划、自动化控制、机械制造等多领域的技术,
是人工智能发展的重要领域。机器人定位技术是

机器人通过感知周围环境,通过对一系列感知数

据分析处理,得到自身位置和方向的过程。精确

的定位技术作为智能移动机器人自主规划和导航

的主要前提,在智能移动机器人领域具有重要的

研究意义。随着使用场景的不断复杂化,对定位

的精度、实时性以及应对特殊情况的能力提出了

更高的要求。

  当 前 普 遍 使 用 的 室 内 定 位 方 案 大 致 分 为3
类,即相对定位、绝对定位、组合定位。航迹推算

法[1]是相对定位中较为典型的方法,通过单位时

间内的运动变化量来增量式地计算出当前位置,
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此方法存在显著的累计误差,不适用于长时间运

动的情况。绝对定位方法主要有基于信标的定位

方法[2]、基于激光雷达的定位方法[3]以及基于地

图匹配的定位方法。基于激光雷达的定位方法通

过实时地获取周围环境信息,并对点云数据进行

分析,得到机器人的当前位姿。基于地图匹配的

定位方法主要分为两类,一类需要使用提前构建

好的地图环境数据[4],通过将机器人当前获取到

的环境信息和地图数据进行匹配,得到机器人的

当前位姿;另一类是同时完成定位和地图构建[5],
同步定位与建图技术(simultaneouslocalizationand
mapping,SLAM)也是现阶段的一个 重 要 研 究 方

向,通过一边运动一边建图,同时使用建好的地图

对位姿进行优化,可以实现高精度的机器人定位。
组合定位是使用多传感器进行融合定位,如使用

WIFI[6,7]、UWB[8]等技术进行融合定位。
  蒙 特 卡 罗 定 位 (MonteCarlolocalization,
MCL)是一种用粒子表示位姿置信度的流行的定

位算法,适用于局部定位和全局定位两类问题,对
于大 范 围 的 局 部 定 位 具 有 良 好 的 性 能。但 是

MCL不能从机器人绑架中或全局定位失效中恢

复。自适 应 蒙 特 卡 罗 定 位 算 法(adaptiveMonte
Carlolocalization,AMCL)跟踪似然的长期和短期

均值来增加随机粒子,但是在发生绑架问题时,随
机增加的粒子数量不可控,而且位置随机,使得解

决绑架问题的效果与效率都有待进一步改进。近

年来,不断有改进的 MCL方法[9]出现,使得定位

效率有所提高。文献[10]在 MCL算法的基础上

进行改进,融入自适应区域划分的方法,保证所划

区域包含更多有效信息,减少粒子的收敛时间,完
成机器人初步粗定位。然后在粒子采样和重采样

阶段,使用正态分布概率模型进行粒子权重更新,
实现更加快速高效的全局精定位。文献[11]提出

一种增加扫描匹配(scanmatching,SM)和离散傅

里叶变换的优化 AMCL,将传统 AMCL的加权均

值输出作为SM 的初始值,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,最终通过滤波滤除位置处的小抖动,
提升了系统的稳定性和鲁棒性。在SLAM 中也提

出了一些提高定位精度的方法,文献[12]在视觉

SLAM 前端部分,提出一种融合直接法和特征法

的半直接法双目视觉里程计。在后端优化阶段,
将视觉数据与惯性测量单元(inertialmeasurement
unit,IMU)数据相互融合,优化位姿计算精度。为

解决室内环境中移动机器人使用单一传感器定位

稳定性差的问题,多传感器融合定位方法越来越

多地被提出,文献[13]融合了轮式里程计、IMU、

超宽带和激光雷达定位数据。文献[14]提出了一

种 MCL和卷积神经网络的端到端定位的混合定

位方法,该方法与基于模型的方法相似,能够平滑

地估计机器人的姿态,并具有基于学习的方法的

优点,能快速地从故障中重新定位机器人。高度

动态环境下的机器人定位问题也可以看作是一种

绑架问题,文献[15]提出了一种动态环境下提高

定位稳定性的方法,该方法既能实现对高动态物

体的过滤又能实现半静态物体的更新,提高定位

性能。机器人定位中的绑架问题仍是一个需要继

续研究的问题,对机器人完成自主规划和导航以

及适应复杂环境具有重要意义。
  本文针对机器人绑架定位问题,改进传统的

AMCL算法,提出了定位可靠度模型,对定位进行

可靠度判断,进一步判断是否发生绑架问题。针

对发生绑架的情况,融合IMU对绑架后的位置进

行预估计,在具有预估计结果的情况下,构建粒子

重分布模型,并进行重采样得到实际位置。经过

实验对比,本文提出的自恢复蒙特卡罗定位算法

(self-recovery MonteCarlolocalization,SR-MCL)
具有更高的恢复效率和准确度。

1 算法描述

1.1 整体流程

  本文提出的融合IMU的SR-MCL,在激光雷

达似然域模型的基础上,构建了定位可靠性模型,
对定位可靠性进行分析,进而对绑架问题进行判

断。在机器人发生绑架问题时,针对传统 AMCL
在随机位置增加粒子,以及增加的粒子数量不可

控的缺 点,通 过IMU 对 机 器 人 的 位 置 进 行 预 估

计,在预估计的位置上进行粒子重分布,与全局随

机分布相比较,具有更高的收敛效率,算法流程图

如图1所示。
  程序开始运行后,根据给定初始位置均值和

协方差按照高斯分布进行粒子位置和方向的初始

化,粒子的初始权重根据粒子总数取均值。机器

人的初始位置定位为给定的初始值,随着机器人

的移动,当移动距离或者方向的变化超过设定阈

值,粒子按照运动模型进行位姿的更新,按照激光

雷达的似然域模型进行粒子权重的计算。根据本

文提出的可靠度模型计算 出 当 前 的 定 位 可 靠 度

γ,当γ大于设定阈值η时,认为可靠度较高,则根

据当前权重进行粒子重采样,进而计算得出当前

定位结果。当γ小于设定阈值η时,认为发生了绑

架现象,则 根 据IMU 运 动 模 型 进 行 位 姿 的 预 估

计,在预估计位姿处进行可靠度计算,根据当前位

姿的可靠度,确定粒子分布参数,在当前位置进行
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粒子重分布,得到定位结果。

图1 算法流程图

Fig.1 Algorithmflowchart

1.2 定位可靠度模型

  定位可靠度模型首先根据激光雷达的似然域模

型,计算激光雷达的测量概率,得到粒子权重,得到

所有粒子的权重之后,进而计算得到定位可靠度。
似然域模型的主要思想就是将激光雷达检测的障碍

物的终点zt 映射到地图的全局坐标空间。令xt=
(x,y,θ)T 表示t时刻机器人在全局坐标系下的位

姿。用(xk,lidar,yk,lidar)T 表示激光雷达局部坐标系和

机器人坐标系之间的位置关系,用θk,lidar表示雷达波

束相对于机器人的坐标系的角度。根据雷达t时刻

第k个波束的输出zk
t 经式(1)可以得到终点在全局

坐标下的位置:

  
xzkt

yzkt  = x
y  + cosθ -sinθ

sinθ cosθ  xk,lidar

yk,lidar  +

zk
t
cos(θ+θk,lidar)

sin(θ+θk,lidar)  。 (1)

  只有在雷达检测到障碍物时,计算才是有意义

的。当zk
t=zmax时,则计算得到的坐标是没有实际意

义的。似然域测量模型针对最大距离的测量结果进

行简单的舍弃处理。

  对于测量过程中的测量噪声使用高斯分布进行

建模。在二维x-y 空间,用dist表示测量到的障碍

物的坐标与地图m 上的最近障碍物的距离,激光雷

达的测量概率可以由以0为均值的高斯函数得到,
该高斯函数就体现了测量噪声:

  phit(zk
t|xt,m)=εσhit

(dist)。 (2)

  对于测量过程中的不可估计的随机噪声,使用

一个均匀分布进行建模:

  prand = 1
zmax

。 (3)

  可以得到在t时刻、第k束激光的期望概率为:

  p(zk
t|xt,m)=zhitphit+zrandprand。 (4)

  假定激光雷达各个波束测量之间的噪声是相互

独立的,则在t时刻,每个粒子位置上的测量概率可

以由各个p(zk
t|xt,m)乘积得到,但在k的范围比较

大的时候,求得的概率值特别小,因此在本文提出的

算法中,将各个p(zk
t|xt,m)的三次方求和最为期望

概率。

  当前时刻的可靠度用来判定当前粒子集所有粒

子的位置的测量概率,由于在未发生绑架的情况下,
粒子都聚集在正确的位置附近,在发生绑架问题后,
所有粒子还都位于绑架之前的位置上,则所有粒子

的测量概率都会变得特别低。在本文的方法中,取
粒子集中测量概率的最高值作为当前定位的可靠度

来进行绑架判定。由于似然域模型中参数的人为设

定,会导致测量概率没有确定的范围,因此对测量概

率进行归一化处理:

  pzt =
pzt

(zhit+zrand
zmax

)3×sbeam
, (5)

式中,zhit表示测量噪声参数,zrand表示随机噪声参数,

zmax表示最大测量距离,sbeam表示从所有波束中选取

用于计算测量概率的波束数量。由于粒子会向高测

量概率的粒子位置聚集,因此定位可靠度γ取所有粒

子位置的测量概率中的最大值。当γ小于设定阈值

η时,判定当前定位不可靠,发生了绑架问题。

1.3 IMU运动模型

  IMU为惯性测量单元,通常测量值为IMU坐标
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系下的加速度和角速度,使用ab
t 表示t时刻在IMU

坐标系下测得的加速度,使用aw
t 表示在地图坐标系

下的加速度,根据测得的ab
t 可以计算得到aw

t:

  aw
t =Rw

b(ab
t -gw), (6)

式中,Rb
w 表示IMU 坐标系到地图坐标系的旋转矩

阵,gw 表示重力加速度。

  使用欧拉法进行运动模型的离散积分,即两个

相邻时刻t到t+1的位姿使用第t时刻的测量值进

行计算,如下所示:

  qw
t+1 =qw

t ⊗ [1,12ww
tΔt],

  vw
t+1 =vw

t +aw
tΔt,

  pw
t+1 =pw

t +vw
t +12a

w
tΔt2 , (7)

式中,qw
t 表示t 时刻的四元数,wb

t 表示t 时刻在

IMU坐标系下测得的角速度,vw
t 表示t时刻机器人

的速度,pw
t 表示t时刻机器人在地图坐标系下的位

置。根据IMU运动模型,可以对绑架后机器人的位

置进行预估计,将预估计出的机器人的位置作为高

斯分布的均值,进行粒子重分布,然后继续运动并更

新和采样粒子,进而确定机器人绑架后的位姿。

2 实验分析

2.1 实验环境搭建

  本文基于ROS系统,在 Gazebo中进行仿真环

境的搭建,仿真地图环境如图2(a)所示,仿真使用的

移动机器人如图2(b)所示。

  仿真环境中移动机器人搭载的激光雷达的参数

如表1所示。

图2 实验仿真环境

Fig.2 Experimentalsimulationenvironment

表1 仿真雷达参数

Tab.1 Simulatedradarparameters

Parameter Value

Samples 720

Min_angle -π

Max_angle π

Min_range 0.15

Max_range 12

Resolution 0.01

  为了使仿真环境尽可能地与实际机器人硬件环

境接近,仿真环境中的激光雷达参数按照实际使用

的思岚RPLIDARA1激光扫描测距雷达参数进行

设置。

  真实实验环境如图3(a)所示,真实使用的机器

人模型如图3(b)所示,搭载思岚RPLIDARA1激光

扫描 测 距 雷 达 以 及 MPU9250 惯 性 测 量 模 块,

MPU9250自带数字运动处理器(digitalmotionpro-
cessor)硬件加速引擎,可以整合9轴传感器数据,向
应用端输出完整的9轴融合演算数据。
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图3 真实实验环境

Fig.3 Realexperimentalenvironment

2.2 实验结果分析

2.2.1 仿真实验结果分析

  通过Cartographer算法对仿真地图环境进行建

图,得到二维占用栅格地图如图4所示,图中白色区

域表示没有障碍物的可行域,黑色表示有障碍物占

用的位置,灰色区域表示未知区域。

图4 仿真环境栅格地图

Fig.4 Simulationenvironmentrastermap

  设置最小粒子数为500,最大粒子数为6000,测
量噪声参数zhit 为0.5,随机噪声参数zrand 为0.5,从
所有波束中选取用于计算测量概率的波束数量sbeam

为60,粒子更新应达到的最小移动距离为0.3,最小

的方向变化为0.4rad,初始粒子分布位置的均值为

(0,0),协方差为1.0,得到初始化时粒子的分布如

图5所示,粒子在给定位置按照高斯函数进行分布。

  在没有发生绑架问题的情况下,随着对机器人

的移动控制,粒子按照里程计运动模型进行运动,根
据激光雷达的似然域模型,对粒子分配权重和重采

样,经过不断的重采样,最终粒子会聚集在一块。图

6(a)为在仿真环境下进行运动控制的轨迹图,其中包

括真实的机器人位置坐标曲线和本文提出的SR-
MCL算法的定位结果曲线,从图中可以看出,定位

结果和真实位置之间特别接近。图6(b)为定位结果

与实际位置之间的误差曲线图,可以看出,在没有绑

架问题发生的情况下,定位误差可以控制在0.05m
之内。图6(c)为定位过程中的可靠度曲线图,刚开

始时,由于粒子按照高斯函数分布,可靠度较低,随
着不断的采样,可靠度可以稳定在0.85以上。

图5 初始粒子分布图

Fig.5 Diagramofinitialparticledistribution

  针对绑架问题,在传统AMCL中,使用了长期似

然估计和短期似然估计来判断是否需要随机加入粒

子,经过实验测试,AMCL中的这种思想在具体实施

上存在加入随机粒子数目太少,能够正确定位到绑

架后位置的可能性太低的问题。本文首先根据可靠
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性模型来判断是否发生绑架问题,当判定发生绑架

问题后,可以使用AMCL中的全局定位服务进行全

局定位,实验结果如图7所示。图7(a)表示绑架发

生前后机器人的轨迹图;图7(b)表示整个过程中的

定位可靠度,从图中可以看出:当发生绑架时,定位

可靠度会突然变低,可以判定发生了绑架问题,随后

进行全局重定位,全局重定位需要大概更新40次可

靠度才能达到0.80以上;图7(c)表示全局重定位时

粒子分布图;图7(d)表示整个过程的定位误差曲线

图。全局进行重定位需要大量的粒子,并且对于相

图6 SR-MCL定位结果

Fig.6 LocationresultofSR-MCL

似度较高的环境,进行较为精确的定位相当困难。

  使用本文提出的SR-MCL算法进行绑架实验,
实验结果如图8所示。在同样的位置绑架到同一个

位置,图8(a)表示绑架前后的轨迹图;图8(b)表示绑

架前后的可靠度曲线,与图7(b)相比较,可以看出

SR-MCL在发生绑架后可以更快速地定位到更为

准确的位置;图8(c)为SR-MCL判定发生绑架后的

粒子重分布情况,粒子在IMU的预估计位置处进行

分布;图8(d)表示整个过程中的定位误差曲线。
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图7 AMCL全局重定位实验结果

Fig.7 ResultsofAMCLglobalrelocationexperiment
图8 绑架问题SR-AMCL定位结果

Fig.8 SR-AMCLlocalizationresults
forkidnappingproblem

2.2.2 真实环境实验结果分析

  图9为发生绑架情况实验结果图,在粒子聚集

后,绑架机器人到原点位置,根据IMU的相关数据,
进行位置预估计,粒子分布如图9(a)所示,由于在方

向上IMU的数据较为准确,位置上存在较大误差,
因此在粒子分布上方向具有较小的方差,位置上方

差较大,在此分布上进行移动,定位恢复结果如图9
(b)所示,机器人得到重定位的结果,整个过程的定

位可靠度曲线如图9(c)所示,发生绑架前可靠度在

0.80以上,发生绑架时,可靠度降到0.5左右,随后

粒子重分布进行重定位,可靠度又升到0.70以上,
可以判断定位绑架和恢复的情况。

  在无绑架情况下,运行SR-AMCL算法,初始化

粒子分布如图10(a)所示,随着不断的运动,粒子进

行更新与重采样,逐渐聚集如图10(b)所示,整个运
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图9 真实环境绑架测试结果

Fig.9 Kidnappingtestresultsintherealworld

图10 真实环境无绑架测试结果

Fig.10 Nokidnappingtestresultsintherealworld

动过程中定位可靠度如图10(c)所示,可以看出可靠

度在0.80以上。

3 结 论

  针对移动机器人实际使用过程中可能会面临的

绑架问题,本文提出了定位可靠度模型,对定位准确

度进行评判,通过实验测试,发生绑架和不发生绑架

时的可靠度具有明显差距,可以通过可靠度进行是

否发生绑架的判定。当发生绑架问题后,通过本文

提出的融合IMU的 MCL方法对绑架后的位姿进行

预估计,相对于传统AMCL中的全局重定位方法,具
有更高的效率,粒子可以更快地收敛。
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