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基于局部子地图方法的多机器人主动同时定位与地图创建
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（1.南开大学信息技术科学学院，天津 300071；2.南开大学软件学院，天津 300071）

摘 要：研究了多机器人在未知环境下以主动的方式协作完成同时定位与地图创建（SLAM）的问题．引入局
部子地图方法，由每个机器人建立自身周围局部区域的子地图，使多个机器人之间的地图创建相互独立，从而对全

局环境的 SLAM问题进行分解．而每个机器人在建立局部子地图时将主动 SLAM问题转化为多目标优化问题；机
器人选取最优的控制输入，使定位与地图创建的准确性、信息增益以及多机器人之间的协调关系得到综合优化．最

后，通过扩展的卡尔曼滤波器（EKF）对子地图进行融合得到全局地图．仿真结果验证了该方法的有效性．
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Multi-robot Active Simultaneous Localization and Mapping
Based on Local Submap Approach
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Abstract: The cooperative simultaneous localization and mapping (SLAM) finished in an active way by multiple robots
in unknown environment is investigated. Local submap strategy is introduced in which each robot carries out map building
in the local area around itself so that it can build local submap independent of other robots, then the SLAM problem in global
environment can be decomposed into multiple sub-problems. The problem of active SLAM is converted into that of multi-
objective optimization when each robot builds its local submap. The robot chooses the optimal control inputs so that the
accuracy of localization and mapping, information gain and the cooperative motion will be synthetically optimized. Finally,
all the submaps are fused into global map by extended Kalman filter (EKF). Simulation results prove the effectiveness of the
prsented approach.

Keywords: local submap; multi-robot cooperation; active simultaneous localization and mapping

1 引言（Introduction）
随着导航问题研究的不断深入和移动机器人应

用领域的不断扩展，同时定位与地图创建（SLAM）
问题逐渐成为移动机器人领域内备受关注的热点问

题．

与单机器人的 SLAM相比，多机器人协作完成
的 SLAM具有更准确、更高效和更鲁棒的优势．然
而，目前有关多机器人 SLAM问题的研究成果相对
较少．文 [1]基于 EKF研究了基于全局地图估计的
多机器人 SLAM问题，由多个机器人共同维护全局
地图的状态及其协方差矩阵，并利用观测进行全局

更新；文 [2]采用增量极大似然法估计机器人位姿，

并构造增量地图，同时利用由蒙特卡洛方法计算出

的机器人位姿的后验概率对增量地图进行校正，然

后将该方法应用到多机器人建图中；文 [3]将 EKF
的改进算法 SEIF（sparse extended information filter）
应用于多机器人 SLAM 中．但在上述几种方法中，
多个机器人的运动路径都是事先指定的，机器人进

入环境后跟踪各自的指定路径运动，完成观测和建

图，而在此过程中多个机器人之间缺乏充分有效的

协调．现有研究中仅有 Fox基于粒子滤波器研究了
结构化环境下的多机器人主动 SLAM问题 [4,5]，通

过决策理论为多机器人规划各自最优的目标点，使

所有决策行为的期望增益尽可能大，而期望代价尽

可能小．然而该研究仅考虑了多机器人定位的不确
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定性，并未对建图的不确定性进行处理．

Williams基于 EKF提出了局部子地图 SLAM方
法 [6]，又称受约束的局部子地图滤波器（constrained
local submap filter，CLSF）．在局部子地图方法中，
机器人只维护一个由自身及其周围某一局部区域内

的路标组成的子地图，并且子地图与全局地图之间

是相互独立的，因此机器人每次只需对子地图进行

更新，然后周期性地将子地图融合到全局地图中，

由于子地图仅包含一小部分路标，因此算法复杂度

大大降低；同时，Williams 将该方法应用到多机器
人 SLAM中 [6,7]，为多个机器人分别指定运动路径，

使它们跟踪各自的路径完成协作建图．但由于多个

机器人的运动路径是事先指定的，每个机器人在建

图过程中仅跟踪各自的指定路径进行环境探索，因

此缺乏与其它机器人之间的在线协调．

本文基于局部子地图思想，提出多机器人主动

SLAM方法，每个机器人在建立自身局部子地图时
采用主动探索的策略，使其运动兼顾定位与地图创

建的准确性、信息增益以及与其它机器人之间的协

调，从而得到更准确、高效的建图结果．

2 局部子地图方法（Local submap ap-
proach）

2.1 系统状态定义

在局部子地图方法中，系统状态包括四部分：

子地图相对于全局地图的位置关系、全局地图中的

路标位置、子地图中机器人的位姿和子地图中路标

的位置，定义为：

XXXs(k) =

[
GGGT

XL
(k) GGGT

Xm
(k) LLLT

Xr
(k) LLLT

Xm
(k)

]T
(1)

其中，GGGX(k) = [GGGT
XL

(k),GGGT
Xm

(k)]T，为全局坐标系下的

系统状态；LLLX(k) = [LLLT
Xr

(k), LLLT
Xm

(k)]T，为局部坐标系

下的系统状态；GGGXL (k)表示子地图坐标系 FL在全局

坐标系 FG 中的位姿；LLLXr (k) = [Lxr (k),Lyr (k),Lθr (k)]T，

表示机器人在局部子地图中的位姿；GGGXm (k) =

[GGGT
X1

(k),GGGT
X2

(k) · · · ]T和 LLLXm (k) = [LLLT
X1

(k),LLLT
X2

(k) · · · ]T分

别表示全局地图和子地图，GGGXi (k) = [Gxi (k),Gyi (k)]T

和 LLLXi (k) = [Lxi (k),Lyi (k)]T(i = 1,2 · · · )分别表示路标 li

在全局地图和子地图中的位置．局部子地图与全局

地图之间的映射是通过 GGGXL (k)实现的，将局部子地
图融合到全局地图时，利用 GGGXL (k)对局部子地图的
状态和协方差矩阵进行变换，而机器人在局部子地

图中进行 SLAM时，子地图和全局地图之间是无关
的．

系统状态的协方差表示为：

PPPs(k|k)

=


GGGPPP(k|k) 0

0 LLLPPP(k|k)



=



GGGPPPLL (k|k) GGGPPPLm (k|k) 0 0

GGGT
PPPLm

(k|k) GGGPPPmm (k|k) 0 0

0 0 LLLPPPrr (k|k) LLLPPPrm (k|k)

0 0 LLLT
PPPrm

(k|k) LLLPPPmm (k|k)


(2)

其中 GGGPPPLL (k|k)、GGGPPPLm (k|k)和 GGGPPPmm (k|k)分别表示全局
地图中子地图坐标系、子地图坐标系与路标、路标

与路标之间的协方差，LLLPPPrr (k|k)、LLLPPPrm (k|k)和 LLLPPPmm (k|k)
分别表示子地图中机器人位姿、机器人与路标、路

标与路标之间的协方差．

2.2 基于 EKF的系统状态估计
假设在子地图中机器人的运动模型为：

LLLXr (k + 1) = fff (LLLXr (k),uuu(k),vvv(k)) (3)

其中 vvv(k) 为零均值高斯白噪声，其协方差矩阵为
QQQ(k)．
传感器观测模型为：

ZZZ(k + 1) = hhh(LLLXr (k + 1),LLLXm (k + 1)) + www(k + 1) (4)

其中 www(k) 为零均值高斯白噪声，其协方差矩阵为
RRR(k)．
对于激光传感器，当机器人观测到某个路标 li

时，有

hhh(LLLXr (k + 1),LLLXm (k + 1)) =



√
(Lxr (k + 1)−Lxi (k + 1))2 + (Lyr (k + 1)−Lyi (k + 1))2

arctan
Lyr (k + 1)−Lyi (k + 1)
Lxr (k + 1)−Lxi (k + 1)

−Lθr (k + 1)

 (5)

与全局地图估计方法相同，局部子地图方法的

系统状态估计同样分为预测与更新两步．由于局部

子地图与全局地图相互独立，因此预测与更新均只

针对子地图进行操作．



第 31卷第 2期 苑 晶等：基于局部子地图方法的多机器人主动同时定位与地图创建 99

预测：

X̂XXs(k + 1|k) =



GGGX̂L
(k + 1|k)

GGGX̂m
(k + 1|k)

LLLX̂r
(k + 1|k)

LLLX̂m
(k + 1|k)


=



GGGX̂L
(k|k)

GGGX̂m
(k|k)

fff (LLLX̂r
(k|k),uuu(k))

LLLX̂m
(k|k)


(6)

ẐZZ(k + 1|k) = hhh(LLLX̂r
(k + 1|k),LLLX̂i

(k + 1|k)) (7)

PPPs(k + 1 |k) =


GGGPPP(k + 1|k) 0

0 LLLPPP(k + 1|k)



=



GGGPPPLL (k|k) GGGPPPLm (k|k) 0 0

GGGT
PPPLm

(k|k) GGGPPPmm (k|k) 0 0

0 0 ∇r fff ·LLLPPPrr (k|k) · ∇r fff T
+∇v fff ·QQQ(k) · ∇T

v fff ∇r fff ·LLLPPPrm (k|k)

0 0 (∇r fff ·LLLPPPrm (k|k))T LLLPPPmm (k|k)



(8)

其中 ∇r fff =
∂ fff
∂LLLXr

∣∣∣∣∣∣
LXr =LX̂r (k|k)

和 ∇vvv fff =
∂ fff
∂vvv

∣∣∣∣∣
vvv=0
分别表示

fff (·)相对于机器人位姿 LLLXr (k)和运动噪声向量 vvv(k)
的雅可比矩阵．

更新：

X̂XXs(k + 1|k + 1) = [GGGT
X̂(k|k), (LLLX̂(k + 1|k) + WWW(k + 1) · (ZZZ(k + 1)− ẐZZ(k + 1|k)))T]T (9)

PPPs(k + 1|k + 1) =


GGGPPP(k|k) 0

0 LLLPPP(k + 1|k)−WWW(k + 1) ·SSS (k + 1) ·WWWT(k + 1)

 (10)

SSS (k + 1) = ∇hhh ·LLLPPP(k + 1|k) · ∇hhhT
+ RRR(k + 1) WWW(k + 1) = LLLPPP(k + 1|k) · ∇hhhT ·SSS −1(k + 1) (11)

其中 ∇hhh =
∂hhh

∂(LLLXr ,LLLXm )

∣∣∣∣∣∣
LXr =LX̂r (k+1|k),LXi =LX̂i

(k+1|k)

表示 hhh(·)

相对于机器人和路标 li 的雅可比矩阵．

2.3 局部子地图与全局地图之间的变换

子地图坐标系在全局地图中的位姿估计

GGGX̂L
(k|k) 建立了从子地图坐标系 FL 到全局坐标系

FG 的变换关系 TTT (k)[6]，使得子地图中的状态估计及

相应的协方差可以映射到全局地图中．

GGGX̂s
(k|k) = TTT (k) · X̂XXs(k|k)

=



GGGX̂L
(k|k)

GGGX̂m
(k|k)

GGGX̂L
(k|k)⊕LLLX̂r

(k|k)

GGGX̂L
(k|k)⊕LLLX̂m

(k|k)



(12)

GGGPPPs (k|k) = ∇TTT (k) ·PPPs(k|k) · (∇TTT (k))T (13)

其中 ⊕表示向量之间的复合运算 [6]，∇TTT (k)的计算
可参见文 [6]．
2.4 局部子地图与全局地图之间的融合

文 [6]给出了一种局部子地图与全局地图融合
的方法，使用路标的约束关系进行融合，即对于同

一个路标，全局地图中的估计和局部子地图中的估

计应该是等价的，从而构成了约束关系．而在此，本

文给出了一种基于 EKF的融合方法，将同一个路标
在局部子地图和全局地图中的两个不同的估计结果

进行融合．

局部子地图到全局地图的映射关系为 TTT (k)，反
之，由全局地图到子地图的映射为 TTT−1(k)，则：

SSS (k + 1) =∇(TTT−1) ·GGGPPP(k|k) · (∇(TTT−1))T

+ LLLPPP(k + 1|k + 1)

WWW(k + 1) = GGGPPP(k|k) · (∇(TTT−1))T ·SSS −1(k + 1)

GGGX̂(k + 1|k + 1) =GGGX̂(k|k) + WWW(k + 1) · (LLLX̂(k

+ 1|k + 1)−TTT−1
L ·GGGX̂(k|k))

GGGPPP (k + 1|k + 1) = GGGPPP(k|k)−WWW(k + 1) ·SSS (k + 1)

·WWWT(k + 1)
(14)

其中， LLLX̂(k + 1|k + 1) = [LLLT
X̂r

(k + 1|k + 1) LLLT
X̂m

(k + 1|
k + 1)]T，表示局部子地图中的状态估计值，TTT L 为

TTT 中对应于 LLLX̂ 的右下角子阵．
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3 基于局部子地图的多机器人主动 SLAM
（Multi-robot active SLAM using local
submap）
文 [6]证明了局部子地图与全局地图之间是相

互独立的，因此可以将多机器人 SLAM分解为多个
单机器人 SLAM的子问题，当满足一定条件时将多
个机器人的局部子地图融合到全局地图中，实现全

局地图的更新．

对于单机器人 SLAM问题，已有很多解决方法，
但是在现有研究中机器人通常采用随机方式 [8,9] 或

预先指定路径的方式 [3,10] 探索环境．对于前者，机

器人随机选取下一步的控制输入，因此建图存在盲

目性的缺陷；对于后者，假设在机器人进入环境前

已经离线规划出了一条简单路径（贯穿于环境的直

线或圆），机器人进入环境后始终跟踪该路径，同时

完成自身定位与地图创建．然而，这种假设在很大

程度上与环境的未知性相矛盾，且机器人跟踪预先

指定的路径创建地图时，不能保证环境中的所有路

标都被观测到，因此创建的地图是不完全的．为此，

相关研究者提出了基于 EKF 的自适应同时定位与
地图创建方法 [11]，即机器人每一步执行的控制输入

能将地图创建中的不确定性最小化，这样机器人的

运动考虑了当前定位情况和地图创建程度，对环境

具有较好的自适应性．但这种方法假设机器人每一

时刻都能够观测到环境中的所有路标，因此不适用

于路标数目较多的大规模环境．

本文基于局部子地图策略，提出一种新的多机

器人协作主动 SLAM方法，将主动 SLAM转化为一
个最优控制问题进行求解．由于子地图的创建过程

与全局地图无关，所有机器人均独立完成各自子地

图的建立，因此每个机器人可以独立地选取最优控

制输入，当机器人建立的局部子地图的不确定性小

于给定阈值，且建立局部子地图的步数大于给定阈

值时，将它们融合到全局地图．

3.1 系统状态定义

考虑 M个机器人 r j ( j = 1,2 · · ·M)组成的多机器
人系统，系统状态表示为：

X̄XXs(k) =
[
GGGXL1

T(k), · · · ,GGGXLM

T(k),GGGXm
T(k) ,LLLX1

T(k),

· · · , LLLXM
T(k)

]T
(15)

其中 LLLX j (k) =
[
LLLXr j

T(k),LLLXm j

T(k)
]T

( j = 1,2 · · ·M)．
系统状态的协方差可表示为：

P̄PPs(k|k) =


ḠGGPPP(k|k) 0

0 L̄LLPPP(k|k)

 (16)

其中

ḠGGPPP(k|k) =



GGGPPPL1 ,L1
(k|k) · · · GGGPPPL1 ,LM

(k|k) GGGPPPL1 ,m
(k|k)

...
. . .

...
...

GGGT
PPPL1 ,LM

(k|k) · · · GGGPPPLM ,LM
(k|k) GGGPPPLM ,m (k|k)

GGGT
PPPL1 ,m

(k|k) · · · GGGT
PPPLM ,m

(k|k) GGGPPPm,m (k|k)



L̄LLPPP(k|k) = diag{LLLPPP1 (k|k), · · ·LLLPPPM (k|k)}

LLLPPP j (k|k) =


LLLPPP j,rr (k|k) LLLPPP j,rm (k|k)

LLLT
PPP j,rm

(k|k) LLLPPP j,mm (k|k)

 ( j = 1,2 · · ·M)

3.2 优化目标

在探索过程中，每个机器人均采用前述局部子

地图方法建立和维护自己的局部子地图，而地图创

建所采用的运动方式是主动的，即每个机器人在子

地图中通过优化目标函数选取控制输入．目标函数

包含三部分，即在子地图中的定位与地图创建的准

确性、信息增益和多机器人之间的协调项．

对于第 j个机器人 r j，利用其位姿协方差椭球

的体积和路标位置协方差椭圆的面积来描述定位与

地图创建的准确性 [11]：

C(LLLPPP j (k +1|k +1))=π
3∏

l=1

√
λl(LLLPPP j,rr (k + 1|k + 1))

+ π
N j∑

i=1

2∏

l=1

√
λl(LLLPPP j,ii (k + 1|k + 1))

=π
√

det(LLLPPP j,rr (k + 1|k + 1))

+ π
N j∑

i=1

√
det(LLLPPP j,ii (k + 1|k + 1))

(17)
其中，LLLPPP j,rr (k + 1|k + 1) 表示机器人位姿的协方
差；LLLPPP j,ii (k + 1 |k + 1) 为 LLLPPP j,mm (k + 1|k + 1) 主对角线
上的 2×2子阵，表示每个路标二维位置坐标的协方
差；而 λl(LLLPPP j,rr (k +1|k +1))和 λl(LLLPPP j,ii (k +1|k +1))分别
表示 LLLPPP j,rr (k+1|k+1)和 LLLPPP j,ii (k + 1 |k + 1)的特征根；N j

表示 r j 已观测到的路标数目．而 LLLPPP j (k + 1|k + 1) 由
(18)式进行计算：

LLLPPP j (k + 1|k + 1) =[LLL−1
PPP j

(k + 1|k) + (∇hhh j)T ·RRR−1(k + 1)·
∇hhh j]−1 (18)

其中，∇hhh j =
∂hhh

∂(LLLXr j ,LLLXm j )

∣∣∣∣∣∣
LLLXr j =LLLX̂r j

(k+1|k),LLLXm j =LLLX̂m j
(k+1|k)

．

考虑优化目标的第 2项—信息增益，由于机器
人传感器探测范围有限，因此通常情况下，机器人

无法同时观测到环境中的所有路标．因此，若仅以

机器人定位和地图创建准确性作为目标函数，机

器人很可能陷入某个局部区域进行探索，因为此时
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机器人仅能观测到周围的几个路标，为使当前定位

和对这几个路标的位置估计更准确，机器人将始终

徘徊于这些路标周围进行观测，而无法向未探索区

域运动．为此，借助文 [12]的方法，在机器人探索
环境的过程中计算已探索区域和未探索区域的边

界（frontier），并以此计算机器人能够探索的新区域
面积，作为机器人的信息增益引入到目标函数中，

促使机器人为获得更多的环境信息而同时向未探索

区域运动．

采用占用栅格方法表示环境，根据文 [12]，与
未探索栅格相邻的空白栅格表示已探索区域和未探

索区域之间的边界．机器人从已探索区域不断向边

界运动，可以探索到更多的未知区域．基于已探索

区域和未探索区域的边界，可以计算出 r j 预期探索

的新区域面积 A j(k + 1|k)，即机器人第 k步执行某一
控制输入后第 k + 1 步所能探测到的之前未探索栅
格的面积的预测值．

A j(k + 1|k) = Ag ·Ng, j(k + 1|k) (19)

其中，Ag 为每个栅格的面积，Ng, j(k + 1 | k) 为预测
的机器人 r j 执行控制输入后传感器能够探测到的新

栅格数目．

最后，考虑目标函数的第 3项—多机器人之间
的协调项．与单机器人 SLAM相比，多机器人协作
完成 SLAM的一个重要优势就是多机器人之间可以
通过合理的协调高效地完成地图创建，但当多机器

人之间没有协调或协调不合理时会阻碍上述优势的

发挥．例如两个机器人共同完成 SLAM，若其中一
个机器人跟随另一个机器人以相同的运动路径完成

地图创建，则地图创建效率与单机器人的情况相同．

因此，不同机器人应该选择各自合理的运动方式，

以充分发挥多机器人协作的优势．

机器人在选择运动方式时，应该尽量避免进入

其他机器人的局部子地图，否则会导致多个机器人

探索同一局部区域．由于多机器人建立的局部子地

图之间相互独立，因此一般情况下，多个机器人对

同一局部区域进行地图创建并不能明显提高定位与

地图创建的准确性，这一点与基于全局地图估计的

方法是不同的．所以应该尽可能避免多个机器人建

立的子地图发生重合，以充分提高多机器人地图创

建的效率．

机器人 r j 与机器人 ri (i , j) 之间的协调体
现为 r j 选择的控制输入应使它远离 ri 的子地图

Mi(k |k)，本文用 r j 相对于 Mi(k |k)边界的最短距离
dr j,Mi (k|k)表示 r j 远离 Mi(k |k)的程度．当 r j 位于子

地图 Mi(k |k)外部时，dr j,Mi (k|k) > 0；当 r j 位于子地

图 Mi(k |k)内部时，dr j,Mi (k|k) < 0．
将 dr j,Mi (k) 引入到机器人 r j 的目标函数中，作

为惩罚项，即若机器人 r j 因执行某一控制输入而进

入机器人 ri 的子地图 Mi(k |k)，则 r j 的目标函数会

明显减小，因此优化协调项能使 r j 尽量避免执行上

述控制输入．

3.3 多机器人主动 SLAM
将上述三个优化目标分别进行归一化处理，然

后进行融合，得到如下目标函数：

J(uuu j(k)) =ω1 ·
C(LLLPPPmin )

C(LLLPPP j (k + 1 |k + 1))
+ω2 ·

A j(k + 1|k)
Amax

+ω3 · 1
M−1

·
∑

i, j

dr j,Mi (k + 1|k)
dt

( j = 1,2 · · ·M) (20)

其中，LLLPPPmin 表示定位与地图创建协方差的下

界 [8]，Amax 表示机器人传感器最大探测范围的

面积．dt 为指定阈值，只有当机器人 r j 与子地图

Mi(k |k)之间的距离较近时，才考虑在目标函数中引
入协调项，即当 dr j,Mi (k + 1|k) 6 dt 时，目标函数的第

3项才起作用，否则不再考虑第 3项．
在式 (20) 中，dr j,Mi (k + 1|k) 表示机器人 r j 在第

k 步预测执行控制输入 uuu j(k) 后在第 k + 1 步距离
Mi(k |k) 边界的最短距离，在此使用 Mi(k |k) 计算
dr j,Mi (k + 1|k) 而不使用 Mi(k + 1 |k) 进行计算是因为
后者需要考虑 uuui(k)，导致 uuu j(k)和 uuui(k)的计算相互
耦合．式 (20)中的 dr j,Mi (k + 1|k)利用 Mi(k|k)进行计
算，使多个机器人可以独立地计算各自的最优控制

输入，从而大大简化目标函数的求解．

则 r j 在当前步的最优控制输入为：

uuu∗j(k) = arg
uuu j(k)∈UUUfeasible

max J(uuu j(k)) (21)

其中 UUU feasible 表示机器人的可选控制输入集．

当执行式 (21)时，可能出现陷入局部区域的情
况，即机器人当前定位与地图创建足够准确，但传

感器无法探测到新的未知区域，此时采用如下方

法避免陷入局部探索，即当 C(LLLPPP j )
/
(N j + 1) 6Ct 且

A j = 0时，让 r j 朝着当前距离它最近的边界栅格运

动，其中 N j 表示当前 r j 在其局部子地图中观测过

的路标数目，Ct 为给定阈值．若上述两个条件至少

有一个不满足，则继续执行式 (21)．
由于本文给出的多机器人 SLAM 方法是基于

局部子地图策略实现的，在地图创建过程中多个机

器人的探索相互独立，因此当某个机器人的运动或



102 机 器 人 2009年 3月

观测受到更大噪声扰动时，只有对应于该机器人的

子地图的准确性受到影响．而当该子地图融合到全

局地图时，由于本文采用了 EKF进行融合，由 EKF
的特性可知，对同一状态 x 的两个不同估计结果
x̂i(i = 1,2)进行融合，所得到的估计值 x̂的不确定性
总小于融合前估计值 x̂i(i = 1,2) 的不确定性，即便
某个 x̂i 的不确定性很大，融合后的结果仍会更加准

确．因此只要其他机器人的子地图的不确定性较小，

融合后得到的全局地图的不确定性就不会受到较大

影响．极端情况下，当某个机器人无法正常工作而瘫

痪时，其他机器人不会受到过多影响，仍能按照主动

的方式准确地建立自己的子地图，并最终融合得到

全局地图，因此本文的方法具有一定的鲁棒性．

4 仿真（Simulation）
假设工作环境为 100m× 80m 的矩形区域，两

个机器人的起始位姿分别为 XXXr1 (0) = [−5,0,π]T 和

XXXr2 (0) = [5,0,0]T，控制周期 T = 0.5 s，ω1 = ω2 =

ω3 = 1/3，传感器探测距离范围为 (0,15] m，夹
角范围为 [−π/2,π/2]，QQQ = diag{0.32,0.32,0.052,0.32,

· · · ,0.32}，RRR = diag{0.22,0.042}，Ct = 0.3，dt = 20
m．简便起见，将机器人的线速度和角速度
分别离散化为 u1 = {0.5,1.0,1.5,2.0}（单位：m/s）
和 u2 = {−π/2,−3π/8,−π/4, −π/8,0,π/8,π/4,3π/8,π/2}
（单位：m/s）．

在环境中随意放置 N = 29 个路标，采用本
文提出的主动 SLAM 方法进行定位与地图创

建，数据关联采用最近邻方法，算法终止条件

为两个机器人观测到了所有路标．图 1 给出了
一组仿真结果，其中“*”表示实际的路标位置，
而“+”表示估计的路标位置，椭圆表示定位与

地图创建的不确定性．重复实验 30 次，结果见
表 1，其中 C(GGGPPPmm )/N 表示 N 个路标的平均不

确定性，C(GGGPPPmm (k|k)) = π
N∑

i=1

2∏
l=1

√
λl(GGGPPPii (k|k))，其中

λl(GGGPPPii (k|k))为GGGPPPmm (k|k)主对角线上的 2×2子阵

(a)建图 30步 (b)建图 100步

(c)建图 160步 (d)建图完毕 (238步)

图 1 两机器人主动 SLAM仿真结果
Fig.1 Simulation results of two-robot active SLAM
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表 1 单机器人主动 SLAM与多机器人主动 SLAM的比较
Tab.1 Simulation comparison between single-robot and multi-robot active SLAM

最小建图步数 最大建图步数 平均建图步数 平均建图误差 C(GGGPPPmm )/N

两机器人 208 371 296 0.282 m 0.327 m2

单机器人 310 705 503 0.361 m 0.490 m2

图 2 单机器人主动 SLAM仿真结果 (431步)
Fig.2 Simulation result of single-robot active SLAM (431

steps)

GGGPPPii (k|k)的特征根．在 30次实验中机器人地图创建
所用步数相差并不大，平均为 296步．
为进行实验比较，在相同的环境中采用单机

器人局部子地图方法，机器人起始位姿为 XXXr(0) =

[0,0,0]T，仿真结果见图 2．重复实验 30次，结果见
表 1．由此可见，两机器人的协作地图创建较单机器
人的地图创建具有更高的效率，并且由于单机器人

建图运动路线较长，所以误差累积更加明显，导致

其建图误差和不确定性较高．

5 结论（Conclusion）
本文系统地研究了未知环境下的多机器人主动

同时定位与地图创建问题，通过引入局部子地图策

略使每个机器人的建图相互独立，从而将多机器人

SLAM问题分解为多个单机器人 SLAM子问题．对
于每个子问题，将主动 SLAM转化为最优控制问题，
通过将最优化目标函数的控制输入施加给机器人，

使机器人的运动兼顾定位与地图创建准确性、信息

增益和多机器人之间的协调，实现了准确、高效和

鲁棒的定位与地图创建．
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