
 

 

基于多传感器融合的移动机器人定位①
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摘　要: 针对移动机器人定位系统中单一传感器定位精度低与环境地图的重要性问题, 提出了一种基于多传感器融

合的移动机器人定位方法. 首先, 在未知环境下, 分别利用单一里程计, 扩展卡尔曼滤波 (extended Kalman filter,
EKF)算法融合里程计、惯性测量单元 (inertial measurement unit, IMU)进行定位, 实验表明他们存在累积误差; 然
后, 在已知环境下, 利用自适应蒙特卡洛定位 (adaptive Monte Carlo localization, AMCL)算法, 融合里程计、IMU、
激光雷达进行定位. 最后, 实验结果表明, 该方法可以对累积误差进行校正, 相较于未知环境下的单一里程计定位

与 EKF算法融合定位, 误差均值分别减少了 68%、30%, 验证了所提出定位方法的有效性以及环境地图的重要性.

关键词: 移动机器人; 定位; 多传感器融合; 扩展卡尔曼滤波; 自适应蒙特卡洛

引用格式:  袁千贺,田昕,沈斯杰.基于多传感器融合的移动机器人定位.计算机系统应用,2022,31(3):136–142. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/8390.html

Mobile Robot Localization Based on Multi-sensor Fusion
YUAN Qian-He1, TIAN Xin2, SHEN Si-Jie1

1(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093,
China)
2(College of Science, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: In view of the low positioning accuracy of a single sensor and the importance of the environment map in the
mobile robot positioning system, this study proposes a mobile robot localization method based on multi-sensor fusion.
Firstly, in an unknown environment, this study respectively uses a single odometer and fused odometer and inertial
measurement unit (IMU) by extended Kalman filter (EKF) algorithm to estimate the position. Experiments show that they
have cumulative errors. Then, in a known environment, adaptive Monte Carlo localization (AMCL) algorithm is used to
integrate odometer, IMU and lidar for positioning. The experimental results show that the method can correct the
cumulative errors. Compared with the single odometer positioning and fusion positioning based on the EKF algorithm in
an unknown environment, the proposed method has the average positioning error reduced by 68% and 30% respectively,
which proves the effectiveness of multi-sensor fusion positioning and the importance of environment maps.
Key words: mobile robot; positioning; multi-sensor fusion; extended Kalman filter (EKF); adaptive Monte Carlo

 
 

对于移动机器人来说, 最重要的是解决如何识别

周围的环境情况、如何移动到目标位置、以及如何避

开障碍物 3 个问题. 这些问题的关键都在于如何在环

境中实现移动机器人的精确定位[1], 可以说, 高精度的

定位是机器人控制系统中最重要的部分. 因此, 近年来,
移动机器人的定位技术逐渐成为机器人相关领域的研

究热点. 尽管在定位技术上已经有很多方面的研究, 但
依旧存在着各种挑战与问题.
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在实际定位中, 不同的传感器对于位姿和姿态的

测量精度各有优劣, 可以利用各传感器的优势估计机

器人位姿, 因此, 基于多传感器数据融合的定位方法[2,3]

受到了广大专家学者的青睐. Du等[4] 提出了一种基于

仿生极化天窗传感器的多传感器融合 SLAM 方法, 减
少了定位误差和航向角误差. 柯显信等[5] 设计的多传

感器定位系统, 由红外定位系统、听觉定位系统和视

觉定位系统融合而成, 可适应复杂场景, 提高了机器人

的定位精度和可靠性. 但其中的视觉传感器容易受到

光照强度的影响. 尹皓等[6] 提出一种基于高斯牛顿方

程的多传感器非线性融合定位算法, 该算法非线性融

合轮式里程计、惯性测量单元 (inertial measurement
 unit, IMU) 和激光雷达的测量信息, 从而得到最优位

姿估计, 然而却面临算法运算量大, 定位速度慢等问题.
He 等[7] 以激光传感器为核心设计了多传感器融合定

位导航系统, 通过实验验证了系统的可行性和可靠性.
Rigatos等[8] 分别利用 EKF和 PF两种滤波算法融合里

程计和声呐的测量数据, 针对实验的传感器融合问题,
表明了粒子滤波具有更好的性能, 而蒙特卡洛定位算

法便是基于粒子滤波. 此外, 在静态环境下, 基于地图

匹配的定位方法也可以提高机器人的定位精度, 将传

感器的扫描信息与先验地图信息做匹配, 得到最相符

的匹配结果, 从而提高精度[9–11].
综上所述, 本文考虑是否已知环境信息以及针对

不同传感器定位效果的情况下, 提出了基于里程计、

IMU 和激光雷达的多传感器融合移动机器人定位方

法. 所提出的定位方法具有以下贡献: 1)将定位实现分

为是否已知先验环境地图信息进行, 突出了环境对定

位的重要性; 2) 将 EKF 融合里程计和 IMU 的位姿作

为 AMCL 算法粒子集预测的初始位姿, 并辅助粒子更

新; 3)利用激光雷达获取的地图环境信息, 弥补了里程

计和 IMU只适用于短时间, 短距离内位姿估计的缺点. 

1   移动机器人定位系统 

1.1   机器人运动学模型

对于常用的两轮差速移动机器人, 由于噪声、传

感器等因素的影响, 机器人的运动状态难以描述, 通过

对机器人建立恰当的运动学模型, 可以更加准确地模

拟其运动过程. 本文研究机器人在二维平面内的运动

情况, 将传感器坐标系与机器人坐标系合并, 机器人坐

标系建立在机器人中心位置并随其移动, 全局坐标系

保持固定. 移动机器人的运动学模型如图 1所示.
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图 1    移动机器人的运动学模型
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在图 1中, Xg–Yg 为全局坐标系, X–Y为机器人坐

标系, 用 ( 表示矩阵转置)表示移动机器人在全

局坐标系下的位姿, 其中 表示机器人的位置信息,
表示机器人的朝向信息 (航向角). 假定移动机器人左

右两轮的中心距离为 , 车轮半径为 , 线速度分别为

、 , 则可得其运动学方程:
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v ω其中,  ,  分别为移动机器人绕其旋转中心的线速度和

角速度. 

1.2   机器人定位模型

(xa,ya) R T

R T

由于最终要求解的是移动机器人在全局坐标系下

的位姿数据[12], 而传感器测量的数据是在机器人坐标

系下的数据, 因此定位问题可以看作是机器人坐标系

至全局坐标系的转换问题. 机器人坐标系下的任意一

点坐标 通过旋转变换矩阵 , 平移变换矩阵 可

转换至全局坐标系下. 其中, 矩阵 ,  分别为:

R =

 cosθ −sinθ 0
sinθ cosθ 0

0 0 1

 (3)

T =

 1 0 x
0 1 y
0 0 1

 (4)
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此外, 在移动机器人定位中, 基于概率的估计方法

经常被使用, 常用的概率定位方法有卡尔曼滤波[13] 和

粒子滤波[14], 他们的主要区别是概率分布函数的不同.
机器人的条件概率可表示为:

P(xt |ut, xt−1) (5)

xt−1 t−1 xt

t ut t

t−1 ut

m z

其中,  表示机器人在 时刻的位姿;  表示机器人

在 时刻的位姿;  表示 时刻的运动控制. 模型表示在

时刻, 已得机器人的位姿时, 对其执行 后, 所得到

的后验概率分布. 假设 为周围环境地图信息,  为观测

状态信息, 则可得图 2所示的机器人定位模型.
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图 2    移动机器人定位模型

  

2   传感器定位原理 

2.1   里程计定位原理

里程计 (odometer) 结构简单, 可以在短时间内较

精确地测量到移动机器人的位姿. 理论上, 若里程计没

有各因素的影响, 仅使用单一里程计就可以实现精确

定位. 但在实际情况下, 机器人的轮子难免会发生漂移

或打滑等现象, 因此仅使用里程计定位并不准确, 与机

器人的真实位姿会有较大的差别.
K ∆t

N ∆S

假设轮子的编码器参数为 线/转, 在 时间内输

出 个脉冲, 则车轮的移动距离 为:

∆S = 2πr
N
K

(6)

∆S L

∆S R

由式 (6) 可得机器人左轮移动距离 , 右轮移动

距离 , 则可得:

VL =
∆S L

∆t
, VR =

∆S R

∆t
(7)

v ω

∆S t ∆θ R

将式 (7) 代入式 (1), 可得移动机器人绕其旋转中

心的线速度 和角速度 . 此外, 根据几何关系, 移动机

器人的移动距离 , 旋转角度 和旋转半径 可分别

表示为:

∆S t =
∆S L +∆S R

2
(8)
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−∆S L +∆S R

2d
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v
ω
=
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∆t t1 (x1,y1, θ1)T

∆t t2 (x2,y2, θ2)T
假设 很小, 机器人在 时刻的位姿为 ,

可得与之时长相差 的 时刻的位姿 为: x2
y2
θ2

 =
 x1

y1
θ1

+
 R(sin(θ1+ω∆t)− sinθ1)

R(cosθ1− cos(θ1+ω∆t))
ω∆t

 (11)

r

机器人的轮子不可避免会发生磨损变形, 从而导

致轮子半径 发生变化, 所以单一里程计定位会出现定

位误差, 且误差会随着移动的时间和距离不断累积. 

2.2   IMU 定位原理

IMU体积小、成本低, 通过加速度计, 陀螺仪和磁

力计的测量数据计算得出移动机器人的位姿信息.

α

β δ

机器人的位姿信息可以看作是在空间内经过一系

列旋转平移而得到的结果. 假设机器人绕 Z轴旋转 角

度, 绕 X轴旋转 角度, 绕 Y轴旋转 角度, 可得变换矩

阵分别为: 

C1 =

 cosα sinα 0
−sinα cosα 0

0 0 1


C2 =

 1 0 0
0 cosβ sinβ
0 −sinβ cosβ


C3 =

 cosδ 0 −sinδ
0 1 0

sinδ 0 cosδ


(12)

Cn
b则机器人坐标系至全局坐标系的变换矩阵 为:

Cn
b = C3C2C1 (13)

 

2.3   激光雷达定位原理

结合图 2, 对激光雷达测量值建立概率学模型, 可
以用条件概率分布来表示其数据观测模型:

P(zt |xt,m) (14)

zt t xt t

m

其中,  为 时刻的激光雷达观测状态;  为 时刻的机器

人位姿;  为周围环境地图信息. 由于激光雷达在某个

测量时刻会得到一系列的测量值, 因此可得:

zt = {z1
t ,z2

t ,z3
t , · · · ,z

j
t } (15)

j zt其中,  为 状态测量值的数目. 假设激光雷达得到的每

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 3 期

138 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


个测量值之间相互独立, 则激光雷达的数据观测模型

条件概率分布可表示为:

P(zt |xt,m) =
j∏

j=1

P(z j
t |xt,m) (16)

 

3   定位实验和结果分析

移动机器人定位实验基于 ROS (robot operating
system)系统平台[15] 进行, 分为未知环境定位与已知环

境定位. 实验对 robot_localization 功能包[16] 进行了一

定的改进设置, 功能包的每个状态估计节点在收到传

感器的测量结果后便会估计机器人状态. 根据机器人

实际的传感器模型参数进行配置, 修改了功能包原有

的参数配置文件, 保证了与实际机器人的物理模型参数一致.

(xm,ym, θm)T

(xn,yn, θn)T de

θe

实验选用定位误差作为定位精度的评价指标, 定
位误差指的是机器人的估计位置与真实位置之间的偏

差. 假设移动机器人的真实位姿为 , 估算所

得位姿为 , 则两者之间的定位误差 , 航向

角误差 表达式为:

de =

√
(xm− xn)2+ (ym− yn)2 (17)

θe = |θm− θn| (18)
 

3.1   未知环境定位

在未知环境地图的情况下, 首先利用单一里程计

对移动机器人进行定位研究, 然后利用 EKF算法[17] 融

合里程计和 IMU进行定位研究. EKF是借助线性滤波

理论求解非线性问题的算法, 如图 3所示, 算法可以分

为两部分, 一是状态预测, 二是观测更新:{ x̄k|k−1 = f (x̄k−1,uk−1)

Pk|k−1 = APk−1AT+Qk−1
(19)


Kk = Pk|k−1HT(HPk|k−1HT+Rk)−1

x̄k|k = x̄k|k−1+Kk(Zk −h(x̄k|k−1))
Pk|k = (I−KkH)Pk|k−1

(20)

 

状态预测 观测更新

 
图 3    EKF算法流程

 

x̄k|k−1 Pk|k−1其中, 式 (19)是状态预测方程,  为先验估计, 
为先验估计误差协方差矩阵; 式 (20)是观测更新方程,

Kk x̄k|k Pk|k为卡尔曼增益,  为更新后验估计,  为更新误差

协方差矩阵.

为了验证所提出的定位方法的有效性, 进行了对

比实验. 控制机器人沿着既定的路线移动, 比较单一里

程计定位轨迹, EKF 算法融合里程计、IMU 定位轨迹

和真实轨迹之间的差异, 如图 4所示.
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图 4    机器人运动轨迹

 

从图 4 可以看到, 在移动机器人只有单一里程计

定位时, 定位轨迹与真实轨迹之间的差距逐渐增大, 存
在较大的定位误差, 这会对后续的导航避障工作造成

很大的不利影响. 当利用 EKF算法融合里程计和 IMU
定位后, 定位轨迹虽与真实轨迹仍有差距, 但与单一里

程计的定位轨迹相比, 与真实轨迹明显相近, 定位误差

有所降低. 根据轨迹图可发现每当机器人改变航向角

时, 其定位误差会明显增加.
为进一步验证分析未知环境地图下的定位效果,

根据所测得的机器人的位姿数据, 选取 12个定位测试

点进行对比, 分别记录真实位置与估计位置, 如表 1所
示. 比较这两种定位方法所估计的位置分别与真实位

置之间的误差以分析定位精度, 处理结果如图 5所示.
 

表 1     未知环境下真实位置与估计位置 (m)
 

测试点 真实位置 里程计 EKF融合

1 (0.502, 0.010) (0.523, 0.032) (0.510, 0.018)
2 (0.517, 1.000) (0.568, 1.056) (0.540, 1.025)
3 (0.503, 1.504) (0.568, 1.572) (0.530, 1.534)
4 (0.595, 3.000) (0.700, 3.110) (0.643, 3.051)
5 (1.000, 3.646) (1.130, 3.772) (1.056, 3.703)
6 (1.502, 3.639) (1.641, 3.780) (1.566, 3.701)
7 (3.000, 3.546) (3.180, 3.723) (3.084, 3.625)
8 (3.502, 3.455) (3.694, 3.648) (3.591, 3.539)
9 (3.854, 3.003) (4.063, 3.215) (3.950, 3.097)
10 (3.917, 1.506) (4.165, 1.760) (4.034, 1.616)
11 (3.930, 1.201) (4.188, 1.464) (4.052, 1.316)
12 (3.500, 0.370) (3.790, 0.632) (3.638, 0.497)
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图 5    未知环境下测试点定位误差

 

由上述实验结果可知, 移动机器人在未知环境下,
单一里程计定位存在较大的定位误差, 且会随着移动

的时间和距离不断累积, 所取定位测试点的定位误差

均值为 0.22 m左右; EKF算法融合定位后的定位误差

均值为 0.1 m 左右, 相对而言明显降低, 定位精度比单

一里程计的精度高, 但误差仍会不断累积, 不能通过先

验环境地图信息进行校正. 

3.2   已知环境定位

实验利用 ROS开源社区中 SLAM算法 Gmapping
功能包[18] 构建环境地图, 如图 6 所示. Gmapping 对于

小环境地图的构建计算量小且精度高, 所得到的实验

环境地图如图 7所示.
 

 
图 6    Gmapping建图

 

对于已知环境地图定位, 利用 AMCL 算法对移动

机器人进行定位研究. AMCL算法是一种基于粒子滤波

的, 适用于二维环境下移动机器人的概率统计定位方法[19].
AMCL 算法是 MCL (Monte Carlo localization) 算

法的一种改进[20]. MCL算法在对移动机器人进行定位

时, 会将粒子均匀的散布在已知的环境地图上, 表示着

机器人此时刻所有可能的位姿信息. 当机器人移动时,
粒子均会随之移动, 但会存在与机器人移动方向不一

致的粒子. 然后, MCL算法会逐渐去除这些粒子, 保留

与机器人移动方向一致的粒子. 经过这些粒子的收敛,
从而得到机器人所处的实际位置. 然而, MCL 算法将

粒子去除后, 无法注入新的粒子, 可能会在粒子数量很

小的情况下, 丢失正确位置附近的粒子, 这样就无法解

决机器人绑架问题. 而 AMCL 算法解决了这一问题,
该定位算法在机器在面对机器人绑架问题时, 会注入

新的粒子. AMCL算法在已知环境地图的情况下, 通过

激光雷达对环境的扫描观测信息, 会去除与观测结果

不一致的粒子, 同时生成与结果一致的粒子. 最终随着

机器人的移动, 粒子收敛至其附近, 从而获得机器人的

实际位置.

S t

AMCL算法采用粒子集合来描述机器人所处的所

有可能的位置, 且这些粒子带有不同的权重信息. 粒子

集合 可表示为:

S t = {x(i)
t ,ω

(i)
t } (i = 1, · · · ,N) (21)

x(i)
t t i ω(i)

t
N∑

i=1

ω(i)
t = 1 N

其中,  是当前 时刻第 个粒子,  为该粒子的权重,

并且满足归一化条件 ,  为粒子集合中的粒

子数量. 算法具体执行以下步骤.
 

 
图 7    实验环境地图

 

1)预测阶段. 首先, 将粒子散布在已知的环境地图

上; 然后, 基于机器人的运动学模型, 根据里程计的定

位原理, 结合式 (5)对每个粒子的状态进行预测.
2) 权值更新阶段. 该阶段需要激光雷达的扫描信

息作为输入. 由式 (14)–式 (16)得到激光雷达的观测数

据, 对粒子的权重进行更新, 并进行归一化处理.
3)采样更新阶段. 随着机器人的移动, 权重大小发生

改变. 从而去除权重小的粒子, 保留权重大的粒子, 同时

产生新的预测粒子避免粒子退化现象. 经过反复迭代,
使得多数粒子收敛至机器人的实际位置, 实现对其定位.

传统的 AMCL 算法是利用单一的里程计测量模

型作为运动模型采样, 但由于里程计容易受到多种因

素的影响, 其采样结果与真实值有一定的误差, 导致定
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位效果较差. 为了改善 AMCL的定位效果, 在已知环境

地图的定位过程中, 本文的具体的算法流程如图 8.
 

里程计
信息

IMU

信息

激光雷达

机器人最优位姿

EKF 融合

权值更新 (给定粒子权值)

采样 (更新粒子集)

预测 (粒子的状态向量)

 
图 8    算法流程图

 

首先在预测阶段, 利用 EKF 算法融合里程计和

IMU 的测量信息得到的移动机器人位姿数据作为

AMCL 算法运动模型的采样源; 然后在权值更新阶段,
充分利用激光雷达扫描的点云信息和先验地图信息,
更新给定粒子权值, 并基于粒子的权重不断迭代估计

当前位姿, 最终得到移动机器人在全局环境地图下的

最优位姿. 该方法的定位效果如图 9、图 10所示, 图中

的粒子表示机器人此刻可能的位姿状态. 从图 10中可

以看出随着机器人的运动, 粒子收敛至机器人的实际位

置周围, 改进后的 AMCL算法可以有效地对机器人定位.
 

 
图 9    机器人初始位姿和粒子分布

 

为验证分析已知环境地图下的定位效果, 控制机

器人移动并从中选取定位测试点进行对比, 记录所测

得的位置数据, 如表 2. 比较该方法所估计的位置与真

实位置之间的误差以分析定位精度, 处理结果如图 11.
由上述实验结果可得, 移动机器人在已知环境下,

AMCL算法所得的定位误差均值为 0.07 m左右, 相对

于未知环境下的两种定位方法的定位误差明显降低.
由于已知先验环境地图信息, 因此该方法的定位误差

较小, 校正了未知环境定位下的累积误差, 有效地提高

了定位精度.
 

 
图 10    机器人最终位姿和粒子分布

 

表 2     已知环境下真实位置与估计位置 (m)
 

测试点 真实位置 估计位置

1 (−2.000, 1.026) (−1.978, 1.005)
2 (−2.003, 2.080) (−1.972, 2.044)
3 (−1.055, 2.050) (−1.100, 1.993)
4 (−0.016, 2.078) (−0.021, 2.011)
5 (1.486, 2.095) (1.496, 2.004)
6 (1.972, 2.118) (1.914, 2.122)
7 (2.049, 0.083) (2.069, 0.016)
8 (1.923, −0.861) (1.955, −0.942)
9 (1.984, −1.867) (1.973, −1.962)
10 (0.978, −1.925) (1.012, −1.975)
11 (0.070, −1.972) (0.033, −2.008)
12 (−0.948, −1.968) (−0.975, −2.050)
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图 11    已知环境下测试点定位误差

  

3.3   定位结果分析

针对移动机器人单一传感器定位精度低与环境地

图的重要性问题, 实验分为未知环境定位与已知环境

定位两种情况. 对于未知环境下的单一里程计定位、

EKF 算法融合定位, 环境地图构建以及已知环境下的
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AMCL 算法做出了一定的理论分析与实验研究. 实验

结果表明, 未知环境定位会产生明显的累积误差, 与真

实位置有较大的差别, 因此不适用于远距离定位; 已知

环境定位利用本文方法可以对累积误差进行一定的校

正, 相较于未知环境下的单一里程计定位与 EKF 算法

融合定位, 误差均值分别减少了 68%、30%, 提高了移

动机器人的定位精度, 改善了定位效果, 验证了所提出

定位方法的有效性以及环境地图的重要性. 

4   结语

本文提出了基于里程计、IMU、激光雷达融合的

移动机器人定位方法, 并通过实验加以验证. 相较于未

知环境定位, 所提出的方法具有较高的定位精度, 其具

有以下特点: 1) 多传感器融合定位方法利用了各传感

器的优势, 克服了单一传感器定位精度低的问题; 2)通
过激光雷达构建环境地图, 校正了未知环境下定位的

累积误差.
为了进一步研究所提出的多传感器融合定位方法

并提高移动机器人定位的准确性, 后续计划进行以下

工作: 1) 增加 GPS 传感器, 以提高机器人的定位精度;
2) 增加环境的复杂性, 研究机器人在表面不平整环境

中的定位精度.
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