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不完整地图中移动机器人蒙特卡罗定位研究 倡
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摘　要： 针对移动机器人在不完整地图中定位的问题，提出了一种改进的粒子聚类蒙特卡罗定位（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＭＣＬ）算法。 在定位过程中，将机器人的位姿分为六种状态，每一种状态对应一个粒子簇。 在机器人
运动的过程中，这六种状态之间可以相互转移，在计算状态转移概率的基础上，实现了不完整地图中移动机器人
蒙特卡罗定位算法。 实验验证了该算法在解决移动机器人在不完整地图中定位问题的有效性。
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　　机器人定位问题分为两类：位姿跟踪问题和全局定位问
题。 前者指机器人的初始位姿已知，根据传感器的观测信息来
补偿码盘的误差；如果机器人的初始位姿未知，或者在跟踪过
程中出现了“绑架”现象（即在未通知机器人的情况下改变机
器人的位姿），那么就成了全局定位问题。 近年来，越来越多
的研究者把概率理论应用到移动机器人定位中［１］ 。 对于解决
全局定位问题，最具有代表性的是蒙特卡罗定位（ＭＣＬ）算
法［２］和马尔可夫定位（Ｍａｒｋｏｖ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）算法［３］ 。 其中 ＭＣＬ
算法具有实现简单、定位精度高、所需计算资源少等优点而受
到研究者的青睐，并对其提出了许多改进的方法，其中具代表
性的有 Ｍｉｘｔｕｒｅ唱ＭＣＬ［４］ 、自适应采样 ＭＣＬ［５］ 、遗传粒子滤波定
位［６］ 、粒子聚类蒙特卡罗定位［７］等。

现有的定位方法大多是在地图完整的前提条件下进行的，
即机器人的位姿总是在地图模型所对应的环境区域（本文中
简称地图区域）中。 但在有些情况下地图往往是不完整的，如
地图是由机器人自主构建而非人工创建的，这种地图很难保证
是完整覆盖工作空间的。 随着移动机器人的自主性越来越高，
这种不完整地图的情况会越来越多。 另外，在多机器人同步定
位与地图构建问题中，可以利用不完整地图机器人定位技术实
现地图的合并。 为了使机器人可以在不完整地图中定位，本文
利用先前提出的粒子聚类蒙特卡罗定位算法［７］的基本思想对
ＭＣＬ算法进行了进一步扩展。 将定位过程中机器人的位姿分
为六种状态，每一种状态对应一个粒子簇。 与文献［７］中算法
不同的是，在机器人运动的过程中，这六种状态之间可以转移，
在计算转移概率的基础上实现了不完整地图中移动机器人蒙

特卡罗定位算法。

1　问题分析
完整地图和非完整地图中机器人定位的区别在于：对于前

者，机器人总是在地图区域内运动，因此在蒙特卡罗定位过程
中，粒子总是落入地图内部；而对于后者，任何时刻机器人可能
在地图区域内也可能在地图区域外。 根据前一时刻和当前时
刻机器人位姿情况的不同组合，可分为六种情况，或称为机器
人的六种状态，如表 １所示。

表 １　机器人六种状态分类

状态

编号

前一时刻

机器人位置

当前时刻

机器人位置
历史状况

１ 蜒地图区域外 地图区域外 从来就没有进入过地图区域

２ 蜒地图区域外 地图区域内 首次进入地图区域

３ 蜒地图区域内 地图区域内 ―

４ 蜒地图区域内 地图区域外 ―

５ 蜒地图区域外 地图区域外 曾经进入过地图区域

６ 蜒地图区域外 地图区域内 再次进入地图区域

　　记 t 时刻这六种状态的概率分别为 B１，t，B２，t，⋯，B６，t，

∑６
k ＝１Bk，t ＝１。 本文的基本思路就是将这六种状态对应的粒子

归为对应的六个粒子簇，利用文献［７］介绍的粒子聚类蒙特卡
罗算法来解决不完整地图机器人定位问题。 下面介绍这六种
情况粒子的生成和对应权值的计算方法。
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2　新一代粒子生成
由于实际环境区域未知，无法对第一种情况生成有效的粒

子，但是如果能计算 B１，t，则并不影响在地图区域内的定位估
计，B１，t的具体计算方法见下文。 为生成第二种情况的粒子，首
先给出如下的定义和合理的假设：

定义 １　地图的探测边界（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ）。 是指已
探测区域与为探测区域有通道的交界处，具体的就是地图已知
区域与未知区域（地图外区域）的临界处，且已知区域这边为空
闲。

假设 １　机器人只能从地图的探测边界进入地图区域。
于是，第二种情况的粒子在地图探测边界附近的地图空闲

区域内按均匀分布生成，该区域的大小根据机器人的当前运动
步长（当前时刻与前一个时刻机器人位姿差）决定，样本的个
数 N２在本文中取一固定值。

在机器人运动过程中其状态之间可以转移，设 pij，t表示在

t －１时刻机器人处于第 i种状态的情况下，由于机器人移动使
得 t时刻转为第 j种状态的概率。 分析具体的情况可以得出如
图 １所示的状态概率转移图。

根据图 １，新一代第 ３类粒子有三个来源：前一代第 ２ 类、
第 ３类、第 ６类中部分粒子；新一代第 ４类粒子也有三个来源：
前一代第 ２类、第 ３类、第 ６类中部分粒子；新一代第 ５ 类粒子
有两个来源：前一代第 ４类、第 ５类中部分粒子；新一代第 ６ 类
粒子有两个来源：前一代第 ４类、第 ５类中部分粒子。 总之，采
用前一代粒子和当前控制输入，根据运动模型生成新一代粒
子，然后对它们重新分类，具体实现见算法 １。

3　权值计算
与文献［７］的粒子聚类蒙特卡罗定位算法一样，权值计算

包括两部分：ａ）机器人处于各种状态的概率；ｂ）各粒子簇中粒
子的权值。 由于存在状态转移，整个计算分为两个阶段，即预
测阶段和环境观测阶段。

3畅1　预测阶段
根据图 １，显然有如下一些等式成立：

p１１，t ＋p１２，t ＝１， p２３，t ＋p２４，t ＝１， p３３，t ＋p３４，t ＝１
p４５，t ＋p４６，t ＝１， p５５，t ＋p５６，t ＝１， p６３，t ＋p６４，t ＝１ （１）

在 t时刻机器人对环境观测之前，各种状态的概率可根据
t －１时刻的值递推得到：

B′１，t ＝B１，t －１ · p１１，t （２）

B′２，t ＝B１，t －１ · p１２，t （３）

B′３，t ＝B２，t －１ · p２３，t ＋B３，t －１ · p３３，t ＋B６，t －１ · p６３，t （４）

B′４，t ＝B２，t －１ · p２４，t ＋B３，t －１ · p３４，t ＋B６，t －１ · p６４，t （５）

B′５，t ＝B４，t －１· p４５，t ＋B５，t －１· p５５，t （６）

B′６，t ＝B４，t －１· p４６，t ＋B５，t －１· p５６，t （７）

要计算上述各式，需确定转移概率 p１２，t、p２３，t、p３４，t、p４５，t、

p５６，t和 p６３，t（或 p１１，t、p２４，t、p３３，t、p４６，t、p５５，t和 p６４，t）的值。 由于 p１２，t
的值无法计算，可以给定一常数（一般取一较小的值，本文中
取０．１）。 设 t －１ 时刻，第 ２ ～６ 类粒子簇为｛（Ck，t －１，Bk，t －１ ） ｜
k ＝２，⋯，６｝。 其中， Ck，t －１ ＝｛枙ξ（ j）k，t －１， w（ j）

k，t －１ 枛 ｜j ＝１， ２，⋯，
Nk，t －１｝，∑

Nk，t －１
j ＝１ w（ j）

k，t －１ ＝１；记ξ′（ j）k，t为根据运动模型得到的 t －１
时刻第 k 类粒子簇中第 j 号粒子的预测值，即 ξ′（ j）k，t ～p（ξt ｜
ξ（ j）k，t －１，ut）。 根据ξ′（ j）k，t是否在地图区域中和其前驱样本ξ（ j）k，t －１的

类别号 k，可以确定新样本ξ′（ j）k，t的类别，最终得到新的粒子簇
｛（Ck，t，Bk，t）｜k ＝２，⋯，６｝。 其他转移概率计算方法如下（这里
ξ∈M表示ξ处于地图 M的表示区域中，否则为ξ臭M）：

p２３，t ＝
∑ξ′（ i）２，t∈Mw（ i）

２，t －１

∑N２，t －１
i ＝１ w（ i）

２，t －１
　　（８）　　p３４，t ＝

∑ξ′（ i）３，t臭Mw（ i）
３，t －１

∑N３，t －１i ＝１ w（ i）
３，t －１

　　（９）

p４５，t ＝
∑ξ′（ i）４，t臭Mw（ i）

４，t －１

∑N４，t －１
i ＝１ w（ i）

４，t －１
　　（１０）　p５６，t ＝

∑ξ′（ i）５，t∈Mw（ i）
５，t －１

∑N５，t －１
i ＝１ w（ i）

５，t －１
　　 （１１）

p６３，t ＝
∑ξ′（ i）６，t∈Mw（ i）

６，t －１

∑N６，t －１
i ＝１ w（ i）

６，t －１
（１２）

记 w′（ j）k，t为样本ξ′（ j）k，t的全局权值（用系统中所有样本作为
普通粒子滤波器的样本集时各样本的权值称为该样本的全局

权值）。 在这一阶段，由于没有考虑机器人对环境的观测信
息，新一代粒子的全局权值不变：

w′（ j）k，t ＝w（ j）
k，t －１ · Bk，t －１ （１３）

3畅2　环境观测阶段
机器人对环境观测后，机器人所处各状态的概率和粒子的

权值需进一步更新。 对于新一代粒子中 ２、３、６这三类粒子，机
器人观测信息可与地图进行匹配，权值的更新方法与完整地图
中蒙特卡罗定位算法类似；对于第 ４、５ 类粒子，观测信息无法
利用，粒子权值不用再更新，即

w（ i）
k，t ＝

w′（ j）m，t· p（ zt ｜ξ（ i）k，t ） ｉｆ k ＝２，３，６
w′（ j）m，t　　　　　　ｉｆ k ＝４，５ （１４）

在计算 Bk，t之前，先对 Ck，t（k ＝２，⋯，６）中粒子的权值 w（ i）
k，t

作归一化处理。 根据文献［７］中的结论，Bk，t的计算方法如下：
B１，t ＝B′１，t （１５）

B２，t ＝
α２· （B′２，t ＋B′３，t ＋B′６，t）

α２ ＋α３ ＋α６
（１６）

B３，t ＝
α３· （B′２，t ＋B′３，t ＋B′６，t）

α２ ＋α３ ＋α６
（１７）

B４，t ＝B′４，t （１８）

B５，t ＝B′５，t （１９）

B６，t ＝
α６· （B′２，t ＋B′３，t ＋B′６，t）

α２ ＋α３ ＋α６
（２０）

其中： α２ ＝B′２，t· ∑
（ξ（ i）２，t w

（ i）
２，t ）∈C２，t

（w（ i）
２，t · p（ zt ｜ξ（ i）２，t ）） （２１）

α３ ＝B′３，t· ∑
（ξ（ i）３，t w

（ i）
３，t ）∈C３，t

（w（ i）
３，t · p（ zt ｜ξ（ i）３，t ）） （２２）

α６ ＝B′６，t· ∑
（ξ（ i）６，t w

（ i）
６，t ）∈C６，t

（w（ i）
６，t · p（ zt ｜ξ（ i）６，t ）） （２３）

最后，对｛Bk，t ｜k ＝１，⋯，６｝作归一化处理。 具体的不完整
地图蒙特卡罗定位算法如算法 １。
算法 １　不完整地图蒙特卡罗定位算法
输入：t －１ 时刻的粒子簇｛（Ck，t －１，Bk，t －１ ） ｜k ＝２，⋯，６｝，控制输入

ut，机器人对环境的观测 zt，机器人在 t －１ 时刻处于状态 １ 的情况下在
t 时刻变为状态 ２ 的概率 p１２ 。

输出：t时刻新的粒子簇｛（Ck，t，Bk，t） ｜k ＝２，⋯，６｝。
／倡 在预测阶段第 k类粒子集预测生成 Nk个新一代粒子 倡／
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１　ｆｏｒ k ＝２ ｔｏ ６ ｄｏ Ck，t置空；
２　ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ N２ ｄｏ
３　　在地图探测边界区域随机生成一位姿样本 ξ（ i）２，t
４　　w（ i）

２，t ＝p（ zt ｜ξ（ i）２，t ）；C２，t ＝C２，t∪｛枙ξ（ i）２，t ，w（ i）
２，t 枛｝；

５　ｅｎｄ
６　p２３，t ＝０；p３４，t ＝０；p４５，t ＝０；p５６，t ＝０；p６３，t ＝０；
７　ｆｏｒ k ＝２ ｔｏ ６ ｄｏ
８　　ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ Nk ｄｏ
９　　　从 Ck，t －１根据权值｛w（ i）

k，t －１ ｝随机抽取一样本 ξ（n）k，t －１

１０　　　ξ′（ i）k，t ～p（ξt ｜ξ（n）k，t －１ ，ut）；w′（ i）k，t ＝１
Nk

；

１１　　ｓｗｉｔｃｈ k ｄｏ
１２　　　ｃａｓｅ ２
１３　　　　　ｉｆ ξ′（ i）k，t ∈M ｔｈｅｎ
１４　　　　　C３，t ＝C３，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
１５　　　　　p２３，t ＝p２３，t ＋w′（ i）k，t ；
１６　　　　　ｅｌｓｅ
１７　　　　　C４，t ＝C４，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
１８　　　ｃａｓｅ ３
１９　　　　　ｉｆ ξ′（ i）k，t ∈M ｔｈｅｎ
２０　　　　　C３，t ＝C３，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
２１　　　　　ｅｌｓｅ
２２　　　　　C４，t ＝C４，t∪｛ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１枛｝；
２３　　　　　p３４，t ＝p３４，t ＋w′（ i）k，t ；
２４　　　ｃａｓｅ ４
２５　　　　　ｉｆ ξ′（ i）k，t ∈M ｔｈｅｎ
２６　　　　　C６，t ＝C６，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
２７　　　　　ｅｌｓｅ
２８　　　　　C５，t ＝C５，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
２９　　　　　p４５，t ＝p４５，t ＋w′（ i）k，t ；
３０　　　ｃａｓｅ ５
３１　　　　　ｉｆ ξ′（ i）k，t ∈M ｔｈｅｎ
３２　　　　　C６，t ＝C６，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
３３　　　　　p５６，t ＝p５６，t ＋w′（ i）k，t ；
３４　　　　　ｅｌｓｅ
３５　　　　　C５，t ＝C５，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
３６　　　ｃａｓｅ ６
３７　　　　　ｉｆ ξ′（ i）k，t ∈M ｔｈｅｎ
３８　　　　　C３，t ＝C３，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
３９　　　　　p６３，t ＝p６３，t ＋w′（ i）k，t ；
４０　　　　　ｅｌｓｅ
４１　　　　　C４，t ＝C４，t∪｛枙ξ′（ i）k，t ，w′（ i）k，t · Bk，t －１ 枛｝；
４２　　ｅｎｄ
４３　ｅｎｄ
４４　ｅｎｄ
４５　B′１，t ＝B１，t －１ · （１ －p１２ ）；B′２，t ＝B１，t －１ · p１２ ；
４６　B′３，t ＝B２，t －１ · p２３，t ＋B３，t －１ · （１ －p３４，t） ＋B６，t －１· p６３，t；
４７　 B′４，t ＝B２，t －１ · （１ －p２３，t ） ＋B３，t －１ · p３４，t ＋B６，t －１ · （１ －

p６３，t）；
４８　B′５，t ＝B４，t －１ · p４５，t ＋B５，t －１ · （１ －p５６，t ）；B′６，t ＝B４，t －１ ·

（１ －p４５，t） ＋B５，t －１· p５６，t；
４９　ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ N２，t ｄｏ w（ i）

２，t ＝w（ i）
２，t · p（ zt ｜ξ（ i）２，t ）；

５０　ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ N３，t ｄｏ w（ i）
３，t ＝w（ i）

３，t · p（ zt ｜ξ（ i）３，t ）；
５１　ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ N６，tｄｏ w（ i）

６，t ＝w（ i）
６，t · p（ zt ｜ξ（ i）６，t ）；

５２　ｆｏｒ k ＝２ ｔｏ ６ ｄｏ Ck，t中粒子权值归一化；
５３　根据式（１５） ～（２３）计算 Bk，t；
５４　返回｛（Ck，t，Bk，t） ｜k ＝２，⋯，６｝；

4　实验及结果分析
针对 ＰｌａｙｅｒＳｔａｇｅ（ｈｔｔｐ：／／ｐｌａｙｅｒｓｔａｇｅ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ）移动

机器人软件平台，笔者编写了一个新的 ｐｌａｙｅｒ插件程序（ｐｍｃｌ）
实现了本文提出的不完整地图蒙特卡罗定位算法。

实验之前，需得到环境的不完整地图。 用笔者设计开发的
改进粒子滤波同步定位与地图构建（ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ， ＳＬＡＭ）算法［８］得到一个模拟环境（实际上为一
完整栅格地图，如图 ２（ａ）所示）的不完整地图，如图 ２（ｂ）所
示。 与文献［８］不同的是，该 ＳＬＡＭ 算法也实现为一个 ｐｌａｙｅｒ
插件程序（ ｒｂｐｆｓｌａｍ）。 利用 ｐｌａｙｅｒｖ工具控制机器人在模拟环
境中的运动并不断对环境进行观测，ｒｂｐｆｓｌａｍ插件程序将模拟

的控制输入信息和观测信息作为数据源，在线地实现机器人的
定位和地图的构建，也可将数据序列保存为 ｌｏｇ文件离线地执
行 ＳＬＡＭ。 这里，将 ＳＬＡＭ后的栅格地图作为本文实验的不完
整地图。 实验过程与刚才的 ＳＬＡＭ 实验差不多，不同的是将
ｒｂｐｆｓｌａｍ插件（实际上是 ｃｆｇ文件中设定的机器人驱动器）换成
根据本文算法实现的 ｐｍｃｌ 插件，模拟环境不变。 同样利用
ｐｌａｙｅｒｖ工具控制机器人在模拟环境中运动并不断地对环境进
行观测，ｐｍｃｌ插件程序将模拟的控制输入信息和观测信息作
为数据源，在线地实现机器人在不完整地图中的全局定位，定
位过程如图 ２所示。 图中只显示了第 ２ 类粒子（边界处）和第
３类粒子（地图内部）。

对比图 ２（ｃ）和（ｄ）可以看出，开始定位时，第 ２ 类粒子均
匀地分布在地图内部区域；在定位过程中，第 ２ 类粒子逐渐聚
集于若干簇，也就是若干个位姿假设。 与完整地图定位不同的
是，实际的机器人位姿不一定对应于这些位姿假设中的一个，
如图 ２（ｅ）和（ ｆ）所示，当机器人处在地图范围之外就不对应
了。 但这并不影响机器人在后面过程的定位，因为在整个定位
过程中不断地生成第 ３ 类粒子，一旦机器人进入地图区域，刚
生成的第 ３类粒子将部分转换为第 ２ 类粒子并获得较大的权
值，如图 ２（ｇ）和（ｈ）所示。

5　结束语
本文利用粒子聚类蒙特卡罗定位算法的基本思想对 ＭＣＬ

算法进行了进一步扩展。 将定位过程中机器人的位姿分为六
种状态，每一种状态对应一个粒子簇，从而可以运用粒子聚类
蒙特卡罗定位算法。 与文献［７］不同的是，这六种状态之间可
以转移，也就是说各粒子簇不是完全独立地对应于一个基本的
ＭＣＬ过程。 在计算转移概率的基础上，实现了新一代粒子生
成方法和粒子权值计算方法。 实验结果初步证明了该算法的
有效性。
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