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摘　 要：针对有人干扰的动态室内环境，利用可定位性估计理论提出一种 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器辅助激光传感器的移动机器
人可靠自定位方法。 利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器信息快速检测人的位置区域，并通过坐标转换计算激光扫描数据中的动态
障碍物影响因子，结合离散化 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵在线估计观测信息的可定位性矩阵；同时通过预测模型协方差矩阵评
价里程计信息的可靠性，从而动态补偿观测信息对粒子集的影响。 在典型含多人运动的动态室内环境中实验，结果
验证了本文方法能够提高机器人自定位的准确性和可靠性。
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　 　 服务机器人长期工作在与人共处的环境中，针
对采用车载激光、视觉等各种传感器实现的机器人

自定位，人的运动会对其定位的准确性造成影响，
甚至导致定位失败。

以往解决方法大多从改进算法本身入手，由于

经典粒子滤波算法无法补偿动态环境中未建模障

碍物对机器人定位产生的干扰，Ｒ．Ｖａｌｅｎｃｉａ 等［１］ 在

经典的蒙特卡罗定位的基础上利用已知的静态地

图和在感知更新阶段建立的短期地图进行基于正

态分布变换［２］的蒙特卡罗定位，以补偿环境发生短

期变化时对定位精度产生的干扰，该算法满足实时

性并具有一定的鲁棒性，但是没有考虑静态地图发

生永久性变化的情况。 Ｊ． Ｒöｗｅｋäｍｐｅｒ 等［３］ 将蒙特



卡罗定位［４］、ＫＬＤ 采样和使用扫描配准［５］ 的精细定

位结合起来，在不改变环境条件的情况下实现机器

人移动作业。 这种方法虽然精度高但是实现起来

复杂而且实时性难以保证。 文献［６］通过对观测模

型可定位性和基于里程计的预测模型协方差两个

指标的在线估计，动态调节两者在粒子集［７］ 位姿修

正中的比重。 这种方法满足一定的实时性，但是对

于动态障碍物影响因子的计算需要离线获得，并没

有利用传感器数据来实时地更新未建模目标的分

布信息。
以上算法都是单一地利用激光传感器，仅通过

算法改进提高动态环境下的定位精度。 近年来，更
多的研究者倾向于使用多传感器的信息融合技

术［８］。 尤其是随着机器视觉的发展，将视觉与激光

传感器结合使用为动态环境下机器人定位提供了

新思路，如段鹏等［９］采用分布式激光雷达和视觉摄

像机，将基于自然特征的场景识别技术与 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ 方法有机结合，提出了一种实时的服务机器人

位姿估计方法。 本文考虑到当环境中未建模动态

障碍物主要为人时，从激光传感器读数中检测人腿

存在一定困难，而 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器相比普通视觉摄像

机，不仅提供场景的颜色信息，还提供深度信息，因
此利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器能够快速检测人体躯干的位

置及区域［１０－１１］，并利用投影后的人体躯干点云估算

激光数据受人腿干扰的范围。 但 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器的

精度却比激光传感器低，因此如何发挥两者各自优

势、研究一种更易于实现的动态环境下可靠、快速

地机器人自定位方法，是问题的关键。
为此，本文考虑环境中的人为主要未建模动态

障碍物，提出一种基于多传感器的可定位性在线估

计方法，并用于解决机器人可靠自定位问题。 利用

ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器对人体的实时检测结果，估算激光数

据是由人腿干扰引起的范围，并使用高斯模型估计

该范围内每一束激光上的存在未建模动态障碍物

的先验概率。 解决了动态障碍物影响因子和动态

可定位性矩阵在线估计问题，使动态可定位性矩阵

更加真实可靠地反映环境中的未建模动态障碍物。

１　 总体方法

由于 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器与激光传感器精度存在较

大差异，本文并不是将两者数据直接融合，而是在

可定位性理论框架下利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器信息辅助

激光传感器下的动态可定位性在线估计，从而既不

丢失激光传感器定位精度，又能避免较为困难地从

激光读数中检测人腿。 即利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器对人

体的检测结果估计每一束激光读数中存在未建模

动态障碍物的概率，利用动态可定位性估计和预测

模型协方差对粒子集进行校正［１２］。 两种传感器之

间的位置关系和总体方法如图 １ 所示。

（ａ）激光传感器和 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器的位置关系

（ｂ）总体方法流程

图 １　 两种传感器的位置关系和总体方法

Ｆｉｇ．１　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｗｏ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｌｉｎｅ

激光传感器和 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器之间的位置关系

用旋转矩阵 Ｒ 和平移矩阵 Ｔ 表示，图 １（ａ）描述了

本文实验平台中两种传感器之间的位置关系，其中：
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２　 利用多传感器信息的可定位性估计

２．１　 动态可定位性矩阵估计

静态可定位性矩阵是基于统计学理论中的
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Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵提出的，Ｆｉｓｈｅｒ 信息提供了观测信息

中蕴含关于待估参数信息量大小的度量。 针对服

务机器人依靠激光数据和先验地图进行位姿估计，
Ａ． Ｃｅｎｓｉ［１３］依据图 ２ 的机器人模型将 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩

阵定义为式（２）所示的激光扫描到环境表面斜率的

函数。

图 ２　 机器人在全局地图中的模型
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式中：ｐ＝（ｘ，ｙ，θ）为机器人的位姿，ｒｉ 为机器人在当

前位姿下第 ｉ 个激光束的长度，σ２ 为激光数据的噪

声方差。 王炜［６］根据概率栅格地图的特点对 Ｆｉｓｈｅｒ
信息矩阵 τ（ｐ）离散化，用 ΔｒｉＥ ／ Δｐ 近似∂ｒｉＥ ／ ∂ｐ，得
到静态可定位性矩阵 τ^（ｐ）。

τ^（ｐ）仅考虑到已知静态概率栅格地图，未考虑

局部动态信息对机器人可定位性的影响。 而在实

际环境中，未知障碍物会导致激光数据匹配度降低

甚至失效，无法反映其可定位性。 因此在 τ^（ｐ）的基

础上，考虑局部激光扫描数据，引入动态障碍物影

响因子 ｓｉ 以度量动态障碍物对激光扫描数据的

影响。
如 图 ２ 所 示， 机 器 人 在 参 考 位 置 Ｐ０ ＝

ｘ０，ｙ０，θ０[ ] 已知的前提下，设激光测距仪实际获取

的第 ｉ 个激光束的长度为 ｒｉ，扫描到已知栅格为事

件 Ａ，扫描到未知障碍物为事件 Ｂ，则根据贝叶斯公

式，该激光点扫描到已知栅格的概率为

ｐ（Ａ ｜ ｒｉ） ＝
ｐ（ ｒｉ ｜ Ａ）ｐ（Ａ）

ｐ（ ｒｉ ｜ Ａ）ｐ（Ａ） ＋ ｐ（ ｒｉ ｜ Ｂ）ｐ（Ｂ）
（３）

设第 ｉ 个激光束的全局坐标位置（ｘｉ，ｙｉ）为
ｘｉ ＝ ｘ０ ＋ ｒｉｃｏｓ（φｉ ＋ θ０ － π ／ ２）

ｙｉ ＝ ｙ０ ＋ ｒｉｓｉｎ（φｉ ＋ θ０ － π ／ ２）{ （４）

则 ｐ（ ｒｉ ｜Ａ）＝ μｘｉｙｉ。 μｘｉｙｉ为原始地图中（ｘｉ，ｙｉ）处的栅

格概率值，将 １－ｐ（Ａ ｜ ｒｉ）定义为未知障碍物影响因

子 ｓｉ，ｓｉ 值越大该激光数据对机器人可定位性的提

高越小。

２．２　 利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 感知的未建模动态障碍物概率

估计

　 　 由于激光传感器与 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器的数据已通

过坐标转换进行了对齐，本文采用 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器实

现视野中的快速人体检测。 在 ＲＧＢ⁃Ｄ 数据中使用

ＨＯＧ＋ＳＶＭ［１４］方法实现移动机器人作业场景中人体

的检测并得到关于人体的点云数据。
每一簇关于人体的点云经过点云投影和坐标

变换到激光坐标系下后，利用其中的三维信息确定

激光数据是由人体干扰引起的角度范围：对于每一

簇 对 齐 后 的 人 体 点 云 数 据

ｐｉ ｜ ｐｉ ＝（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝ １，２，…，ｎ{ } ，计算每一个点云对

应的角度 θｉ，即
θｉ ＝ ａｒｃｔａｎ２（ｐｏｉｎｔ［ ｉ］ ．ｙ，ｐｏｉｎｔ［ ｉ］ ．ｘ） （５）

　 　 并得到每一簇人体点云的统计信息，即角度 θｉ，
ｉ＝ １，２，…，ｎ 的最大和最小值 θｍａｘ 和 θｍｉｎ。 当使用

ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器检测到场景中存在 ｎ 个人时，用同样

的方法确定 ｎ 对 θｍａｘ和 θｍｉｎ，记做（θｋｍｉｎ，θｋｍａｘ），ｋ ＝ １，
２，…，ｎ。 对于一个特定范围本文用高斯模型确定

该范围内每一束激光上的未建模动态障碍物概率

并记为 εｉ（ ｉ 表示第 ｉ 束激光），如图 ３ 所示。

图 ３　 未建模动态障碍物概率估计

Ｆｉｇ．３　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｎｍｏｄｅｌｅｄ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ

则整个视场中激光束的未建模动态障碍物的

概率估计为 εｉ，可以用式（６）计算：

εｉ ＝
１

２πσｋ

ｅｘｐ（ －
（φｉ － μｋ）２

２σｋ
２ ）， φｉ ∈（θｋｍｉｎ，θｋｍａｘ）

０，　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）
式中：φｉ 为第 ｉ 束激光的角度，μｋ 和 σｋ 可用 ｐｍａｘ、
ｐｍｉｎ、θｋｍａｘ、θｋｍｉｎ唯一确定。 若场景中出现提取出来的

两簇点云有重叠的情形（图 ４）。
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图 ４　 点云数据有重叠情形

Ｆｉｇ．４　 Ｃａｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ａｒｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ

重叠区域中的每一束激光在两个高斯模型中
对应两个不同的概率值，分别为 εｉ１和 εｉ２。

εｉ１ ＝ （ １
２πσ１

）ｅｘｐ（ －
（φｉ － μ１） ２

２σ１
２ ） （７）

εｉ２ ＝ （ １
２πσ２

）ｅｘｐ（ －
（φｉ － μ２） ２

２σ２
２ ） （８）

　 　 μｋ 和 σｋ 可以用 ｐｍａｘ、ｐｍｉｎ、θｋｍａｘ、θｋｍｉｎ 唯一确定
（ｋ＝ １，２），则该激光束对应的未建模动态障碍物概
率估计为

εｉ ＝ αεｉ１ ＋ βεｉ２， ｓ．ｔ． α ＋ β ＝ １ （９）
　 　 由于 ｐ（Ｂ）表示激光扫描到未建模动态障碍物
的概率，与 εｉ 的物理含义相同，则式（３）可重写为

ｐ（Ａ ｜ ｒｉ） ＝
μｘｉｙｉｐ（Ａ）

μｘｉｙｉｐ（Ａ） ＋
ΔｒＢ
ｒｉＥ

εｉ∑ｐ（ ｒｉ ｜ ｒＢ）
（１０）

式中：ｐ（Ａ）＝ １－ｐ（Ｂ），ｐ（Ｂ）为环境中存在未知障碍
物的先验概率。 本文中 ｐ（Ｂ）通过 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器对
人体的实时检测来获取，进而解决动态障碍物影响
因子的在线计算问题，使 ｓｉ 更加可靠的反映环境中
未建模的动态障碍物。 在得到动态障碍物影响因
子后，结合静态可定位性矩阵可得到动态可定位性
矩阵 Ｄ（Ｐ）（式（１１）），Ｄ（Ｐ）兼顾原始地图和局部
动态信息的影响，反映机器人在 Ｐ 处的可定位性。

Ｄ（Ｐ） ＝ ∑
ｎ

ｉ

１ － ｓｉ
σ２

Δｒ２ｉＥ
Δｘ２

Δｒ２ｉＥ
ΔｘΔｙ

Δｒ２ｉＥ
ΔｘΔθ

Δｒ２ｉＥ
ΔｘΔｙ

Δｒ２ｉＥ
Δｙ２

Δｒ２ｉＥ
ΔｙΔθ

Δｒ２ｉＥ
ΔｘΔｙ

Δｒ２ｉＥ
ΔｙΔθ

Δｒ２ｉＥ
Δθ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（１１）

３　 位姿修正与更新

经典粒子滤波定位算法依赖里程计数据进行
预测更新，依赖激光数据进行感知更新。 当环境中
存在动态障碍物时，粒子集权重更新依据丢失；而

里程计信息由于累积误差也不能单独用于机器人

定位。 为此本文估计机器人的观测模型可定位性

矩阵以及文献［６］中详细介绍的预测模型协方差

ｃｏｄｏ，ｔ，并使用其修正方法将两者作为权重指标，调节

粒子集依据观测模型对预测位姿的修正值：设 ｔ 时
刻粒子滤波通过预测模型得到的机器人位姿为

Ｐｏｄｏ，ｔ ＝ Ｐ ｔ －１ ＋ ｆｏｄｏ（Δｕｔ） （１２）
式中：Ｐ ｔ－１为上一时刻定位结果，Δｕｔ 为里程计在该

周期的输入量， ｆｏｄｏ 为运动模型。 在预测模型基础

上，通过观测信息对粒子权重进行更新，得到新的

粒子集｛ｐＰＦ，ｔ，ｗ ｔ｝，ｐＰＦ，ｔ为粒子的位姿，ｗ ｔ 为粒子权

重。 新的表示机器人位姿的粒子集为

ＰＰＦ，ｔ ＝ ∑
ｉ
ｗ ｉ（ ｚｉ，Ｍ）ｐｉ

ＰＦ，ｔ （１３）

式中：ｚｉ 为激光测距仪的观测值，Ｍ 为地图信息。 粒

子集根据观测信息对预测位姿的修正值为 ΔＰｏｂｓ，ｔ ＝
ＰＰＦ，ｔ－Ｐｏｄｏ，ｔ。 ｔ 时刻的观测模型可定位性矩阵为

ＤＰＦ，ｔ，当观测模型可定位性矩阵 ＤＰＦ，ｔ的行列式较大

时，粒子集可以较精确反映机器人位姿概率分布，
然而当观测模型可定位性较低时，粒子集权重分配

干扰严重，定位可靠性降低。
利用预测模型协方差和观测模型可定位性指

标动态调节基于观测信息对预测位姿的修正值：
Ｐ ｔ ＝ Ｐｏｄｏ，ｔ ＋ （ＤＰＦ，ｔ ＋ ｋ１Ｃ

－１
ｏｄｏ，ｔ）

－１ＤＰＦ，ｔΔＰｏｂｓ，ｔ

（１４）
式中：ｋ１ 为比例系数，调节观测模型可定位性矩阵

与预测模型协方差的权重比例关系。 由此可知，在
动态环境中，观测模型可定位性较低，机器人位姿

主要依赖里程计信息减小观测噪声对定位精度产

生的影响；动态环境中未知障碍物较少时，机器人

观测模型可定位性较高，粒子集根据观测信息修正

预测位姿，消除里程计的累积误差，保证全局定位

稳定性。

４　 实验结果

本文实验所采用的硬件平台如图 ５ 所示。

图 ５　 Ｔｕｒｔｌｅｂｏｔ 移动平台

Ｆｉｇ．５　 Ｔｕｒｔｌｅｂｏｔ ｍｏｂｉｌｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ
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激光测距仪为 Ｈｏｋｕｙｏ 的 ＵＲＧ⁃０４ＬＸ⁃ＵＧ０１，其
距离为 ０．０２～５．６０ ｍ。 采用 ＲＯＳ［１５］（Ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ）中间件对移动平台内置里程计数据、激光数

据、点云数据等进行封装，利用 ＯｐｅｎＮｉ 中间件控制

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器获取场景的三维视觉信息，并通过

ＰＣＬ（ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｌｉｂｒａｒｙ） ［１６－１７］实现人体检测，进而辅

助激光测距仪进行机器人自定位。 采用 ｇｍａｐｐｉｎｇ
功能包［１８］创建实验环境的栅格地图（图 ６）。

图 ６　 环境模型和机器人行走轨迹

Ｆｉｇ．６　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｒｏｂｏｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

为得到对比实验结果，控制机器人从初始状态

运动到固定轨迹的起始点完成最初的位姿估计，位
姿均方差的收敛过程如图 ７ 所示，然后在结构化环

境和动态环境中控制机器人沿着固定轨迹行走（图
６），并分别采用经典的蒙卡罗定位和本文提出的改

进方法得到位姿跟踪过程中的误差，最后以跟踪结

果的均方差为标准对这 ４ 种定位结果进行比较。

图 ７　 定位均方差收敛过程

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

４．１　 结构化环境中的对比实验

首先在结构化环境中（没有人体干扰的情况

下）控制机器人沿着设定好的轨迹行走（如图 ６），使
机器人尽可能遍历整个环境，分别使用经典定位算

法和本文提出的改进算法得出机器人在行走过程

中 ｘ 方向和 ｙ 方向的定位均方差，如图 ８ 所示。
通过对图（８）的观察可知：两种定位方法在结

构化环境中整体定位效果相差不多，ｘ 方向和 ｙ 方

向的定位均方差在３～５ ｃｍ 之间；改进的定位算法源

于经典的粒子滤波算法，当环境整体的可定位性较

好时，其修正方法决定了改进的方法与经典的算法

功能等效；但是当移动机器人的定位周期在 ２００ ～
３００ 之间时，经典定位算法的两个方向的定位均方

差都出现了变大的趋势，而改进的方法没有出现这

种现象。 这是因为当定位周期在 ２００ ～ ３００ 之间时，
机器人运动到图 ６ 中的 Ａ 区域，该区域环境结构杂

乱而地图创建效果差，影响机器人的定位精度使其

定位均方差增大但是改进的定位方法中的可定位

性矩阵会对地图的创建效果进行评估，在这个区域

中的可定位性较小，主要依靠里程计进行定位，使
定位均方差不会出现较大的变动。

（ａ）ｘ 方向定位均方差对比

（ｂ）ｙ 方向定位均方差对比

图 ８　 ｘ 和 ｙ 方向定位均方差对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｘ ａｎｄ ｙ⁃ａｘｉｓ

４．２　 动态环境中的对比实验

在有人干扰的动态环境中控制机器人沿着上

述的固定路线行走，分别采用经典算法和本文提出

的改进方法进行评估，真实场景如图 ９ 所示，图 １０
为定位过程中两帧激光和点云数据，图 ９ 图 １０ 均包

含人体相互重叠和没有人体相互重叠两种情况。
对于检测出的人体点云有相互重叠的情形按照式

（９）所示计算动态障碍物影响因子并用于机器人

定位。

·７４４·第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 孙自飞，等：多传感器的移动机器人可定位性估计与自定位



图 ９　 移动机器人定位的动态场景

Ｆｉｇ．９　 Ｒｏｂｏｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

（ａ）无重叠情况下的激光数据和点云数据

（ｂ）有重叠情况下的激光数据和点云数据

图 １０　 含人体点云坐标转换后数据的激光扫描实例

Ｆｉｇ．１０ 　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

经典定位算法和本文改进算法的对比效果如

图 １１。

（ａ）ｘ 方向定位均方差对比

（ｂ）ｙ 方向定位均方差对比

图 １１　 ｘ 和 ｙ 方向定位均方差对比

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｘ ａｎｄ ｙ⁃ａｘｉｓ

从图 １１ 中可以发现，当机器人在前 １００ 个运行

周期中经典的粒子滤波算法以典型的性能进行定
位，两个方向上的定位均方差在 ４ ｃｍ 左右。 而在

１００～２００ 个运行周期中经典算法定位均方差出现增

大的趋势：在机器人的定位场景中有人出现，干扰

了机器人的激光传感器读数，进而影响感知更新使

其粒子更加发散。 在第 ２００ ～ ３００ 个运行周期中，还
是由于地图创建效果的原因使粒子在原来的基础

上继续发散。 由图 １１ 中的统计数据可以看到，在这

两个阶段，两个方向的定位均方差最大已经达到

１０ ｃｍ以上，而最小的也在 ４ ｃｍ 以上，定位性能严重

下降。 观察本文提出的改进算法的定位结果，发现

虽然部分均方差在 ５ ｃｍ 以上不及经典算法在静态

环境中的性能，但在相同环境中比经典方法更具鲁

棒性：可定位性矩阵不仅对静态的结构化环境进行

评价，还对环境中的未知障碍物（人）进行检测和评

估，当环境中未知障碍物增多而影响激光数据时，
通过粒子集的动态修正减少感知更新对粒子集的

影响，使机器人主要依靠预测更新进行定位，以保

证改进定位算法在动态环境中的鲁棒性。

５　 结束语

针对动态环境下移动机器人定位性能下降甚

至失效的问题，提出了一种利用 ＲＧＢ⁃Ｄ 传感器辅助

激光传感器的动态可定位性在线估计方法，并用于

移动机器人可靠自定位。 本算法一方面通过 ＲＧＢ⁃
Ｄ 传感器对人体的检测并利用可定位性矩阵估计人

体对激光数据的影响；另一方面通过预测模型的协

方差矩阵估计里程计数据的可信度，进而融合这两

个矩阵对机器人位姿进行修正。 在结构化环境和

动态环境中分别使用这两种方法进行测试评估，实
验结果表明了本文所提出的算法对提高动态环境

下移动机器人定位性能的有效性，同时结果也表明
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改进的算法保证了定位系统在多人运动干扰情况

下的鲁棒性。
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