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一种基于全局位置估计误差的路标探索策略

马健，俞扬
（南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，江苏 南京　 ２１００２３）

摘　 要：自主移动机器人在未知环境中探索和估计路标的方法主要基于 ＳＬＡＭ 技术。 提出一种以全局定位误差最小

化为指导的基于 ＳＬＡＭ 的探索策略。 以全局定位误差的估计为准则，采用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 采样来贪心地优化每一步的

行走路径。 考虑到 ＳＬＡＭ 估计的惯性，文中对较大转弯角度进行惩罚，使机器人更倾向于平滑的行走轨迹，从而进一

步提高路标位置的估计精度。 文中还将全局定位信息引入 ＳＬＡＭ 的机器人自身位置估计中，由于全局定位信息历史

运动轨迹，该方法能够有效地校正当机器人移动变化过大时 ＳＬＡＭ 估计的误差。 实验显示了文中方法的有效性。
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　 　 由于自主移动机器人在日常生活服务［ １ ］、危险

环境作业［ ２ ］、太空探索［ ３ ］ 等领域有广泛的应用，对
机器人的自主行走和环境感知的研究吸引了越来越

多的研究者关注。 路标的发现及其位置的精确估计

自主移动机器人在环境中的定位起到关键作用。 当

路标的位置信息已知时，通过对视线范围内路标的

鉴别和距离的估计，机器人即可计算出自己的所在

位置。 因此如何有效地在未知环境中探索和估计路

标的位置是自主移动机器人研究的重要问题。
在完全未知环境中自主探索和估计路标的方法

主要基于同时定位与地图构建（ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）技术。 ＳＬＡＭ 最先由 Ｓｅｌｆ
和 Ｃｈｅｅｓｅｍａｎ［ ４ ］提出，它迭代的通过路标信息修正

自身位置，同时通过自身位置的估计来修正路标信

息，使得在机器人的移动过程中能够逐渐提高其自

身位置和路标的估计精度。 由于其重要的理论与应



用价值，同时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）被认为是自

主移动机器人实现真正自主运动的关键，是智能移

动机器人进入人类日常生活的必要基础，也成为近

年来机器人和人工智能领域中一个非常活跃的研究

热点［ ５ ⁃ ７ ］。
在以往的研究中，移动机器人在未知环境中游

走，并在移动过程中使用 ＳＬＡＭ 技术对路标进行估

计［ ８ ］。 常用的游走方式包括随机游走或启发式的

探索策略，目标是最大限度地、尽快地引导机器人向

未探测区域运动，尽量避免在已探测区域内运动，从
而尽快减少未探测的区域。 然而，基于 ＳＬＡＭ 的路

标估计方法需要机器人重复探测已探测过的环境来

提高对自身位置和路标位置的估计精度［ ９ ］，过快移

向未探测区域将使得已探测路标的精度过低，导致

较大的定位误差。
本文提出一种以全局定位误差最小化为指导的

探索策略，进一步提高路标位置的估计精度。 本文

中还将全局定位信息引入 ＳＬＡＭ 的位置估计中，有
效地校正当移动变化过大时（例如速度发生变化或

转弯时）ＳＬＡＭ 估计的误差。 在模拟环境中的初步

实验验证了本文方法的有效性。

１　 路径规划相关工作

１．１　 同时定位与地图构建相关算法

　 　 同时定位与地图构建的一个重要支撑技术是概

率统计学。 以贝叶斯滤波器为基本原理，研究人员

先后提出了扩展卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法（ＥＫＦ⁃
ＳＬＡＭ） ［ ７ ］ 期 望 值 最 大 化 的 ＳＬＡＭ 算 法 （ ＥＭ⁃
ＥＫＦ） ［８］粒子滤波和扩展卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法

（ＦａｓｔＳＬＡＭ） ［９］ 等。 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ 算法是用高斯分布

表示后验概率的贝叶斯滤波［ １０ ］。 该算法作了 ３ 个

近似。 首先，运动模型近似为线性的，在环境为静态

的条件下，地图特征状态不变，仅有机器人状态发生

变化。 根据扩展卡尔曼滤波状态方程线性的要求，
机器人的非线性运动模型近似为一个带有高斯噪声

的线性函数；其次，观测模型近似为线性的。 最后，
初始的不确定量近似为高斯分布。 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ 方法

已被广泛地研究和应用。 Ｄｉｓｓａｎａｙａｋｅ 等［１１］ 通过在

路边架设雷达点路标并人工驾驶室外移动汽车，验
证了卡尔曼滤波在同时定位与地图构建方面的有效

性。 Ｃａｓｔｅｌｌａｎｏｓ 等［１２］利用扩展卡尔曼滤波研究室内

环境的同时定位与地图构建。 悉尼大学的 Ｗｉｌｌｉａｍｓ
等［１３］将它应用于水下环境。

ＥＭ⁃ＳＬＡＭ 算法是一种由最大似然估计法发展

而来的统计算法，由 Ｔｈｒｕｎ 等［１４］ 提出。 应用 ＥＭ 算

法进行地图构建的主要观点是当机器人路径已知

时，确定地图是相对简单的；同样，对于一张给定的

地图，确定机器人位姿的概率估计也相对简单。 求

解时交替执行 ２ 个步骤，分别称为期望步骤（ｅｘｐｅｃ⁃
ｔａｔｉｏｎ ｓｔｅｐ，Ｅ 步骤）和最大值化步骤（ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｔｅｐ，Ｍ 步骤）．在 Ｅ 步骤中，根据当前最大可能性地

图估计各个时间点机器人位置的概率估计，在 Ｍ 步

骤中，根据在 Ｅ 步骤所计算得到的位置估计最大可

能性地图。 通过不断重复，机器人位置估计和地图

估计的精确性不断提高。
针对 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ 方法在单峰高斯假设下难以

解决数据对应问题、无法构建环行环境地图的缺陷，
以及 ＥＭ⁃ＳＬＡＭ 方法需要多次遍历数据集、难以递

增地构建环境地图的缺陷，Ｈａｈｎｅｌ 等［１５］提出了基于

粒子滤波和卡尔曼滤波的混合 ＳＬＡＭ 方法，也称为

ＦａｓｔＳＬＡＭ。 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法的基本思想是通过样本

集合表示概率密度。 每一个样本是关于状态真值的

一个离散猜测，一组样本描述出概率分布的代表性

特性。 这种基于样本的表示方法使得粒子滤波可以

表示各种概率密度，适用于在线的、非线性、非高斯

分布的实时估计。 ＦａｓｔＳＬＡＭ 面向路标特征地图，将
机器人位姿估计和地图特征估计相分离，用粒子样

本描述机器人路径的概率分布，每一个粒子对应于

一个可能的机器人路径，每个粒子中维护着一张地

图，以该粒子所对应的机器人路径为条件，利用扩展

卡尔曼滤波估计地图中各个特征的高斯分布。 通过

将粒 子 滤 波 和 扩 展 卡 尔 曼 滤 波 的 有 机 结 合，
ＦａｓｔＳＬＡＭ 极大地减少了粒子需求数［ １０ ］。
１．２ 　 室内未知环境的路径规划

室内未知环境的路径规划算法可分为 ３ 类：１）
随机遍历策略，如迂回往复式、内外螺旋式［ １８ ］；２）
沿边学习加局部路径规划方法，主要应用算法为细

胞分解法，应用的局部路径规划方法有人工势场法、
完全应激式算法、模糊逻辑算法［ １７ ］；３）漫步式探测

路径规划［ １９ ］，机器人根据自身传感器探测周围环

境信息，并在可视区域根据一定的算法生成局部运

动的规划目标，将机器人的路径规划归结为逐步寻

找下一步最佳视点的递归。 采用此种策略的完全遍

历规划方法有强化学习方法、基于随机树结构的方

法、生物激励的神经网络方法、探测路径规划［ １３ ］。
随机遍历策略有迂回往复式、内外螺旋式、随机转

向式、时间转向式、模板模型法、随机局部遍历的方法。
这些方法的共同点是：１）不采用现在通用的效益函数；２）
规划算法简单，方便低成本软硬件设计实现。 总的来说，
在不采用效益评价函数，如工作时间、能量损耗、重复覆
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盖率等的前提下，可以达到长时间上的大范围覆盖未知

环境。 简单的随机遍历策略广泛应用于清洁机器人，如
科沃斯地宝系列机器人。 迂回往复法也经常作为其他算

法的底层策略，或算法判断后所采取的方法［ １６］。
沿边学习加局部路径规划方法中机器人在沿边

学习的过程中可以获取室内未知环境的全局信息进

行建模，而后采用全局视角和局部路径规划相结合

的方法，遍历整个室内的未知环境。 其思想是机器

人首先沿着未知室内环境边沿行走一周，然后选择

某个位置向四周观察，确定合适的探测区域前进，并
以此循环下去，典型的算法有 ＭＴＣＰ ［１７］ 算法。 进行

局部路径规划时，机器人可以建立虚拟子目标，主要

应用算法为细胞分解法，该方法在机器人进行沿边

学习之后，算法将环境分解为多个细胞，每个细胞设

置一个基点，机器人走遍了基点则完成了遍历。 人

工势场法、完全应激式算法、模糊逻辑算法以及启发

式函数也可以作为路径评价的判断标准。
虽然沿边学习方法可以获得部分环境信息，但

是由于一方面此方法需要对环境进行建模，另一方

面传感器信息不完全，因此该方法有局限性。 而漫

步式路径规划算法则可以避免这些缺点，其方法有

强化学习法、基于随机树结构的方法、基于生物激励

的神经网络方法和探测路径规划方法。
对于探测路径规划方法，其规划序列为首先选

择一组下一步观测视点的候选位置，然后通过效用

函数评估这些候选位置，选择使效用函数最大化的

位置作为下一个观测视点。 探测路径规划主要包括

２ 个方面：候选视点的生成和评价。 在机器人进行

探测时，首先应当考虑的是信息收益和路径成本。
候选点的生成算法一般为前沿（Ｆｒｏｎｔｉｅｒ）理论、

随机生成候选点理论以及这 ２ 种方法的混合算法。
前沿理论基本思想是将下一步探测视点放置在已探

测环境与未探测环境的交界线上，从而期望获得最

大化信息收益。 随机生成的方法是在传感器扫描区

域的圆或者圆环上以随机的方式生成一定数量的候

选视点。 对候选视点的评价中，信息收益是一项重

要指标，一般有 ２ 种方法进行衡量：一种是直接衡量

传感器探测空间的未知区域的几何信息法；另一种

是采用熵的概率信息法［ １６ ］。 此外，路径成本也是

效益评价函数里的常见参数，如何衡量定位不确定

性，成为了目前研究的热点。

２　 本文方法

２．１　 基于路标的全局位置估计探索策略

本文提出的室内未知环境机器人路径规划方法

属于漫步式探测路径规划，其目的是最小化全局定

位误差。 机器人从室内某一初始位置出发后先随机

游走直至发现一定数量的路标，而后选择下一步的

探测路径。 本文的思想是首先选择一组下一步观测

视点的候选位置，然后通过效益评价函数评估这些

候选位置，选择使效益评价函数最大化的位置作为

下一个观测位置。 由于在整个可达空间中搜索下一

个最佳探测规划位置意味着巨大的计算量，为减少

计算量，一般对候选探测位置作一定的约束以提高

计算效率。 因此，探测规划研究的讨论主要集中在

２ 个方面，一个是候选位置的生成，另一个是候选位

置的评估。
本文方法将以当前自主移动机器人所在位置为

圆心、 ｒ 为半径的圆上随机生成的 Ｎ 个可达空间内

的位置作为候选视点，而后分别预估自主移动机器

人在这 Ｎ 个候选位置对应的 Ｎ 条路径上可能观测

到的新路标的个数及位置、新路标的个数与该条路

径预估新探测的环境面积的比例、已经探测的路标

个数、已经探测的环境面积的比例。 新探测的路标

的位置则用随机的方法进行估计。 候选位置的评价

采用效用函数对候选视点进行量化评估，该方法考

虑了全局定位误差最小化，并对较大转弯角度进行

惩罚，以使机器人能够在降低全局定位误差的同时

较为平滑地游走。 该效用函数为

ｍｉｎ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｐｕｎｉｓｈ（α） ×

‖ｅｓｔ＿ａｇａｉｎ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ（ ｉ）⁃ｅｓｔ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ（ ｉ）‖２）
（１）

式（１）的目标函数表示全局定位误差，其中 ｉ 表示需

要估计位置的路标， ｍ 表示环境中需要估计位置的

路标的个数， α 表示机器人一步转弯的角度，
ｅｓｔ＿ａｇａｉｎ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ（ ｉ） 表示结合全局位置估计和卡

尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法得到的第 ｉ 个路标的估计坐

标， ｅｓｔ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ（ ｉ） 表示上次得到的第 ｉ个路标的估

计坐标，这 ２ 个函数的具体估计方法见 ３．２ 小节。
ｐｕｎｉｓｈ（α） 表示转弯角度的惩罚项，本文简单地用

机器人转弯时的角度的弧度制大小表示。
机器人一步优化路径规划的算法流程如下：
１）以预测的机器人所在位置为圆心、 Ｒ 为半径

的圆上随机找 Ｎ 个在面板范围内的点；
２）分别预估机器人在这 Ｎ 条路径上会观测到

的新路标的个数及位置；
３）通过模拟机器人在这 Ｎ 条路径上游走，分别

计算每条路径对应的效用函数值；
４）选取效用函数值最小路径为下一步探测路径。
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２．２ 　 全局位置估计和卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法

在传统的 ＳＬＡＭ 问题的相关的算法中，ＳＬＡＭ
是一个滤波问题，是根据系统的初始状态和从 ０ 到 ｔ
时刻的观测信息与控制信息估计系统的当前状态。
卡尔曼滤波算法就属于这种思想，卡尔曼滤波器已

经被广泛认为是实现 ＳＬＡＭ 的一种基本方法。 然

而，在实际情况中，当移动机器人移动变化过大时

（例如速度发生变化或转弯时），使用传统的 ＳＬＡＭ
相关算法，机器人的位置和真实的位置的误差会比

较大，机器人转弯越急误差可能越大。 基于此本文

提出结合全局位置估计和卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算

法，由于全局定位信息更少地依赖历史运动轨迹，与
卡尔曼滤波等传统结合使用不仅可以减小机器人游

走时的估计误差，而且可以有效降低机器人在转弯

时估计的误差。
不失一般性，本文假设机器人所在的真实物理

位置为 （ｘｉ，ｙｉ） ， ｉ ∈ ｛１，２，．．．，ｎ｝ ，选取的已观测到

的路标的真实位置为 （ｘｔｉ，ｙｔｉ） ，路标的估计位置为

（ｘｓｉ，ｙｓｉ） ，假设需要估计的机器人的位置为 （ｘｓ，
ｙｓ） ，优化的目标函数为

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｛［（ｘｓ － ｘｓｉ） ２ ＋ （ｙｓ － ｙｓｉ） ２］ －

［（ｘｔ － ｘｔｉ） ２ ＋ （ｙｔ － ｙｔｉ） ２］｝ （２）
记机器人与第 ｉ 个路标的真实距离为

ｄｉ ＝ （ｘｔ － ｘｔｉ） ２ ＋ （ｙｔ － ｙｔｉ） ２

所以有

ｘ２
ｓｉ ＋ ｙ２

ｓｉ － ｄ２
ｉ ＝

２ｘｓｘｓｉ ＋ ２ｙｓｙｓｉ － （ｘ２
ｓ ＋ ｙ２

ｓ ） （３）
这样，本文有 ｎ 个这样的式子，分别将第 ｉ 个式子减

去第 ｎ 个式子得到 ｎ － １ 个如下的等式：
ｘ２
ｓｉ ＋ ｙ２

ｓｉ － ｄ２
ｉ － ｘ２

ｓｎ － ｙ２
ｓｎ ＋ ｄ２

ｎ ＝
２（ｘｓｉ － ｘｓｎ）ｘｓ ＋ ２（ｙｓｉ － ｙｓｎ）ｙｓ （４）

这是一个最小二乘问题，记 Ａ 为 ｎ － １ 个式（３）的右

边部分，即 ｎ － １ 个 ［２（ｘｓｉ － ｘｓｎ） ２（ｙｓｉ － ｙｓｎ）］ ，则
Ａ 为 （ｎ － １） × ２ 的矩阵。 记 ｘ 为所求的 ［ｘｓ 　 ｙｓ］ Ｔ

， Ｂ 为 ｎ － １ 个式（４）的左边部分，即 Ｂ 为 （ｎ － １） ×
１ 的矩阵。 需要估计的机器人的位置的最小二乘的

最后结果 ｘ′ ＝ ［ｘｓ′，ｙｓ′］ Ｔ ＝ （ＡＴＡ） －１ＡＴＢ 。 在机器人

每一步行走过程中，本文用上述方法得出的估计位

置和卡尔曼滤波得出的估计位置的平均值作为机器

人最终的估计位置。

３　 仿真实验

３．１　 实验设置

本文对 ２ 种规划方法做了对比仿真，实验随机

选择候选点运动和一步最优规划算法。 机器人运动

模型为本实验室全方位移动机器人模型，假设其可

以感知半径 １０ ｍ 范围内的路标．环境大小为 ８０ ｍ×
８０ ｍ的正方形，其中随机分布了 ３０ 个路标，游走前

机器人位于坐标（３０ ｍ， ２０ ｍ）处，与 ｘ 轴正方向成

４５ｏ 夹角，２ 种游走策略下自主移动机器人运行步数

都是 １ ０００ 步。 对于本文的方法，在环境中均匀选

取 １００ 个点，以估计全局误差。
３．２　 实验结果

图 １ 给出了不同探索策略的机器人从相同位置

和角度出发在相等的运行步数下生成的运动路径。

（ａ） 随机游走策略

（ｂ） 本文方法

图 １　 运动轨迹与探索的路标结果对比

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｒｏａｄ ｓｉｇｎｓ

其中，略大的点表示环境中的路标，虚线表示自

主移动机器人真实的游走路线，实线表示自主移动

机器人分别使用随机游走策略和本文的方法的游走

路线，略小的点表示估计的路标的位置，圆圈表示算

法预计的路标的估计误差。 实验结果表明：１）使用

本文的游走策略探测到的路标更多，本文的游走策

略未探测的路标有 ６ 个，而使用随机游走后未探测

·６１３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷



到的路标有 １３ 个；２）在观测到的路标上，使用随机

游走策略的最大误差更大；３）使用本文策略后自主

移动机器人游走的路线更平滑，在机器人位置的估

计问题上，本文采用新算法后位置估计的误差有较

为显著的减小。
３．２．１　 全局路标定位误差比较

图 ２ 给出了自主移动机器人 ２ 种游走策略下的

全局位置估计误差的比较结果。 其中横坐标表示的

是机器人游走的步数，纵坐标表示 ２ 种游走策略对

应的在每一步的全局位置估计误差。 由于机器人游

走开始时会随机游走一段至发现一定数量的路标，
所以横坐标不是从 ０ 开始，而是从发现一定数量的

路标的时刻 １８０ 开始的。 机器人随机选择候选点的

全局误差的均值和方差分别是 １．８２１ ２ 和 １．０６２ ４，
而机器人采用基于路标的全局位置估计探索策略后

的全局误差的均值 和 方 差 分 别 是 １． ５３２ ０ 和

０．９４３ ２。

（ａ） 随机游走策略

（ｂ） 本文方法

图 ２　 ２ 种游走策略下的全局位置估计误差比较结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｕｎｄｅｒ ｔｗｏ
ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

３．２．２　 自主移动机器人自身定位误差比较

图 ３ 给出了卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法和结合全

局位置估计、卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算法在机器人使

用本文的游走策略时每一步的机器人定位误差的比

较结果。 其中横坐标表示的是机器人游走的步数，

纵坐标表示每种算法在每一步对机器人自身位置估

计误差的平均值。 从图中可以看出在机器人游走初

期，机器人探测到的路标不多，基于卡尔曼滤波的

ＳＬＡＭ 算法产生的误差和本文的方法的位置估计误

差差别不大。 同时，全局位置估计的误差变化较大，
从图中可以看出，自主移动机器人在 １８０ ～ ５００ 步之

间位置估计误差抖动较大。 但随着机器人游走步数

的增大，机器人探测到的路标增多，本文方法产生的

误差明显减小。 图中误差图有峰值出现，出现的原

因是由于机器人转弯时的误差比平时大，从图中可

以看出本文方法在机器人转弯时的误差比卡尔曼滤

波的 ＳＬＡＭ 算法产生的误差明显小。 卡尔曼滤波的

ＳＬＡＭ 算法产生的误差的均值和方差分别为 １．０４６ ７
和 ０．８４２ ７，结合全局位置估计和卡尔曼滤波的

ＳＬＡＭ 算法产生的误差的均值和方差分别为 ０．７９１ ０
和 ０．４０９ １。

图 ３　 ２ 种 ＳＬＡＭ 算法的机器人定位误差比较

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｕｎｄｅｒ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２．３　 ２ 种游走策略下移动机器人耗时的比较

由于移动机器人采用基于路标的全局位置估计

探索策略后，每次转弯等动作时需要较多的时间规

划下一步的游走路径，所以相对于随机游走，移动机

器人游走的耗时增加。 实验表明移动机器人采用路

标的全局位置估计探索策略时耗时为２３７．５８８ ２ ｓ，
而移动机器人随机游走时耗时为８１．９５９ ９ ｓ。

实验结果表明，相对于卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算

法，采用结合全局位置估计和卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ
算法后机器人自身位置估计的精度有明显提高，但
耗时相对增加。 改变初始条件，多次实验，每次的误

差数据不尽相同，但得到的结论相同。

４　 结束语

采用基于路标的全局位置估计探索策略后，相
对于机器人随机游走，机器人的全局定位误差有了

较为明显的减小。 结合全局位置估计和卡尔曼滤波
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的 ＳＬＡＭ 算法相对于基于卡尔曼滤波的 ＳＬＡＭ 算

法，可以有效地减小机器人位置的估计误差。 更多

的实验分析以及机器人多步优化路径规划问题等，
值得进一步研究。
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