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基于模糊逻辑的犛犔犃犕数据关联方法
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　　摘　要：提出了一种基于模糊逻辑的同步定位与地图创建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）数

据关联方法，该方法计算特征观测和特征估计的误差椭圆，对归一化新息和误差椭圆重叠比例进行模糊化处理，

作为模糊系统输入变量，将数据关联结果作为模糊输出变量。通过融合这些特征信息建立模糊规则，进行模糊推

理，最终获得数据关联结果。这种方法可以有效表达数据关联中存在的不确定性和模糊性，具有处理多个候选关

联假设的能力，并且在实际观测与特征估计值距离较小时减少了误关联的发生，在实际观测与特征估计值距离较

大时又避免了丢弃正确关联。仿真实验表明，新算法具有更好的抗干扰能力和鲁棒性，为ＳＬＡＭ的数据关联提供

了一条新的途径。
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０　引　言

　　同步定位与地图创建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ

ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）于１９９０年由ＳｍｉｔｈＲ
［１］提出，其定义是对

于处于未知环境中的机器人，通过外部传感器探测环境中

的特征点，构建环境地图，同时对机器人自身的位姿进行定

位。ＳＬＡＭ中的数据关联是指建立在不同时间、不同地点

的传感器观测之间、传感器观测与地图特征之间或者各特

征之间的对应关系，以确定它们是否源于同一物理实体的

过程，同时也包括将未与地图中特征相匹配的传感器观测

信息确定为新特征的过程［２４］。过去，多数研究者致力于高

效精确的状态估计算法和拓展ＳＬＡＭ 的应用领域。随着

研究的深入，研究人员发现几乎所有的ＳＬＡＭ应用中都涉

及数据关联问题。由此，数据关联的研究也逐渐受到关注，

并正在成为ＳＬＡＭ研究面临的重大挑战之一。

在早期ＳＬＡＭ研究中，最近邻数据关联方法被广泛应

用，它通过对单个观测值和特征间的马氏距离进行度量，完

成独立关联［５６］。随后，有学者针对ＳＬＡＭ 问题，在分析最

近邻关联算法局限性的基础上，提出了联合相容性检验

（ｊｏｉｎｔｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｔｅｓｔ，ＪＣＴ）关联算法
［７８］。文献［９］针对

基于特征的ＳＬＡＭ问题提出了一种概率多假设跟踪（ｐｒｏｂ

ａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｕｌｔｉｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｒａｃｋｅｒ，ＰＭＨＴ）数据关联，在保

证关联正确率的前提下有效降低了算法计算量。文献［１０］

针对水下被动声学传感器系统提出一种 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌ
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ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ数据关联方法，对近距离条件下水听器的仰角

和方位角进行估计。文献［１１］针对杂波环境下多传感器信

息融合问题提出了一种Ｃｈｅａｐ联合概率数据关联方法，针

对不同的观测噪声特性将每个传感器看作一个序贯状态，

建立易于实现的通用融合框架。文献［１２］针对基于信息滤

波的ＰｏｓｅＳＬＡＭ问题，通过引入平衡树对信息矩阵中的姿

态信息进行管理，提出一种加速数据关联算法。

上述方法各有特点，也存在一些不足，主要体现在：一

方面在不确定性较大的复杂环境中，关联的正确率有待提

高；另一方面是在大规模关联问题中，算法所需的运算量较

大，难以满足实时性需求。为了解决这些问题，最近研究者

开始尝试使用模糊逻辑解决数据关联问题［１３１６］。由于传感

器的观测信息和特征的状态估计都存在误差，在本质上是一

种随机形式的模糊量，如果能在对特征的观测值和估计值进

行数据关联时利用这一特点，无疑会改善数据关联效果。

为此，本文提出了一种基于误差椭圆的模糊数据关联

算法。这种方法计算特征状态估计和观测信息的误差椭

圆，并将误差椭圆的重叠区域和归一化新息投影到论域上

的模糊集合，建立模糊规则，进行模糊推理，将关联结果作

为模糊输出变量，最终实现特征观测和状态估计的关联，仿

真实验证明了该方法的有效性。

１　犛犔犃犕中的数据关联问题

数据关联是基于特征地图的ＳＬＡＭ 算法中的重要部

分，特征观测和特征估计之间的关联是构建连续地图的必要

前提，少量的关联失败就可能导致整个ＳＬＡＭ 算法发散。

ＳＬＡＭ问题中，犽时刻机器人和环境特征的状态用联合状态

向量狓犽（犽∈１，…，犓）表示，犘犽 表示状态协方差，其定义为

狓犽 ＝ ［狓Ｖ，狓犉
１
，…，狓犉

狀
］Ｔ （１）

犘犽 ＝

犘Ｖ 犘Ｖ犉１ … 犘Ｖ犉狀

犘ＴＶ犉１ 犘犉
１

… 犘犉
１
犉
狀

   

犘ＴＶ犉狀 犘Ｔ
犉
１
犉
狀
… 犘犉

熿

燀

燄

燅狀

（２）

式中，下标Ｖ和犉犻（犻∈１，…，犕）分别表示机器人和地图中

第犻个环境特征；犉｛犉犻｝表示全部特征组成的地图集合，

则机器人轨迹可记作犡｛狓犽｝。犽时刻机器人控制输入为

狌犽（犽∈１，…，犓），犝 ｛狌犽｝，传感器的理论观测值为狕犽，用狕^犽

和犚分别表示实际观测值和观测噪声的方差，其定义为

狕^犽 ＝狕犽＋狑　狑～犖（０，犚） （３）

狕犽 ＝ ［狕犉１狕犉２…狕犉犿］
Ｔ （４）
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… 犚犉
１
犉
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犉
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（５）

式中，狑为观测噪声；狕犉
犻

为对第犻个特征观测，犣｛狕犽｝；犿

表示犽时刻机器人获得的全部观测数。令犮犾（犾∈１，…，犿）

为数据关联变量，犮犾＝狀表示将第犾个特征观测狕犉
犾

与第狀个

环境特征犉狀 相关联。犆犽 ｛犮犾：犾＝１：犿｝代表狕^犽 的关联变

量，犆｛犆犽｝为历史关联集合。ＳＬＡＭ 问题可以表示为以

下最优估计问题

｛犡，犉，犆｝ａｒｇｍａｘ
犡，犉，Ｃ

犘（犡，犉狘犣，犝，犆） （６）

　　由此可见，数据关联要实现两个目的：一是在确定机器

人位姿的前提下建立观测特征和地图特征之间的兼容性检

测标准；二是如何从满足兼容性检测的关联集合中选择最

优关联解。

２　基于误差椭圆的模糊数据关联

２．１　误差椭圆

误差椭圆简单来说就是描述待定点位置各方向上误差

分布规律的椭圆，它表示估计值以一定概率落入以真实值为

圆心的椭圆区域。误差椭圆由半长轴、半短轴和长轴方向３

个参数确定，由误差协方差矩阵可以求出相应的误差椭圆参

数。根据估计值落入椭圆区域的概率，表１列出了４种常用

的误差椭圆以及对应的估计值落入误差椭圆的概率。图１

为１ｓｉｇｍａ误差椭圆和２ｓｉｇｍａ误差椭圆分布关系图。

表１　常见误差椭圆

误差椭圆 概率／％

１ｓｉｇｍａ椭圆 ３９．４

２ｓｉｇｍａ椭圆 ８６．５

２．４５ｓｉｇｍａ椭圆 ９５

３ｓｉｇｍａ椭圆 ９８．９

图１　１ｓｉｇｍａ椭圆和２ｓｉｇｍａ椭圆

２．２　基于模糊逻辑的数据关联算法思想

本文提出的模糊数据关联主要基于以下思想：

（１）传统的最近邻数据关联方法通过度量特征观测值

和估计值的马氏距离，将距离最近的一对观测 估计进行匹

配。这里通过特征的观测误差协方差和状态估计协方差计

算每一对待匹配观测 估计对的误差椭圆，圆心分别为当前

时刻的特征观测值和估计值。计算两圆心之间的几何距离

即新息，对新息进行归一化处理，即结合协方差的大小使其

能反映出观测值和估计值间的相关性。

（２）特征观测值和估计值的误差椭圆重叠区域也蕴含

了它们之间的相关性信息。如图２所示，实线代表特征观测

的误差椭圆，虚线表示特征估计的误差椭圆。图中两个特征

的两种误差椭圆互有重叠，每个椭圆都有一个最大的重叠区

域（观测误差椭圆和估计误差椭圆之间），这个区域在椭圆中

所占比例可以反映出这个观测 估计对之间的关联程度。
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图２　特征观测和估计的误差椭圆重叠区域

这样，将归一化新息以及观测误差椭圆和估计误差椭

圆的重叠比例进行模糊化后作为输入变量，将数据关联结

果作为模糊推理的执行结果。通过建立适当的模糊规则，

进行模糊推理，最终将输入映射到输出，实现数据关联。这

种基于模糊逻辑的数据关联方法的基本结构如图３所示。

随后将对模糊推理机制进行详细介绍。

图３　模糊数据关联算法结构

２．３　输入和输出变量模糊化

２．３．１　归一化新息及其模糊化

通过特征观测和估计的误差协方差矩阵，可以计算出

它们对应的误差椭圆。为了保证误差椭圆的有效性，可以

对长轴设定一个阈值，当计算出的误差椭圆长轴长度超过

阈值时，认为该观测数据或特征估计为无效数据。在满足

数据有效的前提下，根据两误差椭圆圆心的分布情况，将它

们的相对位置分为４种情况，如图４所示。

图４　误差椭圆相对位置

定义归一化新息

ｒｅｓｉｄｕａｌ＝
狘犗１犗２狘

狘犗１犃１狘＋狘犗２犃２狘
（７）

　　图４（ａ）中两个椭圆相离，两椭圆相切视为这类相对位

置的极限情况。此时犃１、犃２ 分别为两圆心连线与椭圆的

交点，ｒｅｓｉｄｕａｌ≥１。图４（ｂ）中两个误差椭圆相交，圆心不在

重叠区域中，此时犃１、犃２ 仍为两圆心连线与椭圆的交点，

１／２≤ｒｅｓｉｄｕａｌ＜１。图４（ｃ）中两椭圆相交，且圆心位于重叠

区域中，此时犃１、犃２ 为两圆心连线延长线与椭圆的交点，０

≤ｒｅｓｉｄｕａｌ＜１／２。图４（ｄ）中两椭圆的圆心重合，定义此时

的归一化新息为０。其他特殊情况如一个椭圆包含于另一

椭圆等也可按上述分类进行处理。

对计算出的归一化新息进行模糊化，将其分为Ｅｘａｃｔ、

Ｃｌｏｓｅ、Ｍｅｄｉｕｍ、Ｆａｒ和Ｖｅｒｙｆａｒ５个模糊集合，其隶属度如

图５所示。

图５　归一化新息的隶属度分布

２．３．２　误差椭圆重合比例及其模糊化

直接计算两椭圆的重叠区域非常困难，本文使用一种

利用八边形近似误差椭圆的方法，将两误差椭圆的重叠区

域近似为一个多边形，再分解成若干三角形，计算其面积。

以图６为例，两误差椭圆的重叠区域使用两个八边形围成

的多边形近似，再将这个多边形分解成４个三角形。每个

三角形的面积通过海伦公式计算

犛犻 ＝ 狆（狆－犪）（狆－犫）（狆－犮槡 ） （８）

其中

狆＝ （犪＋犫＋犮）／２ （９）

犪，犫，犮分别为三角形的三条边长。这样就得到两椭圆重叠

区域的面积

ａｒｅａ＝∑
狀

犻＝１

犛犻 （１０）

计算重叠区域占两椭圆面积的比例

ｐｅｒｏｂｓ＝ａｒｅａ／ｅｌｌｉｐｓｅｏｂｓ （１１）

ｐｅｒｅｓｔ＝ａｒｅａ／ｅｌｌｉｐｓｅｅｓｔ （１２）

式中，ｅｌｌｉｐｓｅｏｂｓ和ｅｌｌｉｐｓｅｅｓｔ分别为特征观测误差椭圆和特征

估计误差椭圆的八边形近似面积。

图６　误差椭圆重叠区域的近似
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将重叠比例分为５个模糊集合：Ｎｏｎｅ、Ｌｉｔｔｌｅ、Ｍｅｄｉｕｍ、

Ｍｏｓｔ和Ａｌｌ，他们的隶属度如图７所示。

图７　误差椭圆重叠比例的隶属度分布

２．３．３　关联结果的模糊化

模糊推理的输出变量为特征观测和特征估计的关联变

量，记作犇犲犵狉犲犲，其取值在［０，１］之间，代表特征观测和特征

估计的匹配程度。关联变量对应的模糊集合为ＶｅｒｙＬｏｗ、

Ｌｏｗ、Ｍｅｄｉｕｍ、Ｈｉｇｈ和ＶｅｒｙＨｉｇｈ，其隶属度如图８所示。

图８　输出结果的隶属度分布

这样就构成了以归一化新息、两误差椭圆各自重叠比

例为输入，以数据关联变量为输出的三输入单输出模糊

系统。

２．４　模糊规则

针对ＳＬＡＭ具体应用环境，对于这样一个三输入单输

出的模糊系统，通过实验或者向专家咨询可以抽取并构造模

糊规则。这里的模糊系统通过输入输出变量的关系构造出

１２５条（５×５×５）独立的模糊规则，在此不考虑不同规则的重

要性程度，假设各条规则权重相同且为１。可以利用５×５×

５的模糊规则立方体方便的表示模糊规则如图９所示。例

如，底层元素点（５，５）的规则为

ＩＦ狉犲狊犻犱狌犪犾犻狊ＥｘａｃｔＡＮＤ狆犲狉狅犫狊ｉｓＡｌｌＡＮＤ狆犲狉犲狊狋ｉｓＡｌｌ

ＴＨＥＮ犇犲犵狉犲犲ｉｓＶｅｒｙＨｉｇｈ。

图９　模糊规则立方体

２．５　算法流程

在介绍了基于模糊逻辑的数据关联算法思想和组成部

分后，在此给出算法的实现流程。当机器人在犽时刻获得

传感器对环境特征的观测值时，需要通过以下步骤对观测

量和地图中的特征进行关联：

步骤１　通过式（２）和式（５）所示的特征观测和估计的

误差协方差矩阵，计算出它们对应的误差椭圆。

步骤２　对两误差椭圆圆心的距离即新息进行归一化

处理。

步骤３　利用八边形逼近的方法近似估计两误差椭圆

的重叠区域，并计算它在两椭圆中所占比例。

步骤４　将３个清晰输入映射到模糊集合，并求出相应

隶属度。

步骤５　将模糊化后的输入应用到模糊规则的前项，

进行聚合规则的输出。

步骤６　对模糊化的输出进行逆模糊化处理，得到单

一关联变量的输出。

步骤７　通过将关联变量与设定阈值进行比较，决定

是否将该观测量关联到地图特征。

３　仿真及结果分析

为验证本文提出的数据关联方法的有效性，在配置为

２．０ＧＨｚＣＵＰ，２Ｇ内存，安装 Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统的ＰＣ机

上使用 Ｍａｔｌａｂ进行仿真实验，对最近邻数据关联和模糊数

据关联进行比较分析。

首先设定实验模型，机器人的运动方程为

犡Ｖ（犽）＝ ［狓Ｖ（犽），狔Ｖ（犽）， Ｖ（犽）］
Ｔ
＝

狓Ｖ（犽－１）＋犱狋犝犽－１ｃｏｓ（ Ｖ（犽－１）＋α（犽－１））

狔Ｖ（犽－１）＋犱狋犝犽－１ｓｉｎ（ Ｖ（犽－１）＋α（犽－１））

Ｖ（犽－１）＋犱狋犝犽－１ｓｉｎα（犽－１）／

熿

燀

燄

燅犔

＋

狑狓

狑狔

狑

熿

燀

燄

燅
（１３）

式中，犱狋为两时刻间的间隔时间；犝犽 和α（犽）为犽时刻的控

制输入量；犔代表机器人的轴距；狑狓，狑狔 和狑 为系统噪声。

观测方程为

狕（犽）＝
狉（犽）

θ（犽［ ］） ＝
（狓Ｖ（犽）－狓犻（犽））

２
＋（狔Ｖ（犽）－狔犻（犽））槡

２

［ａｒｃｔａｎ
狔犻（犽）－狔Ｖ（犽）

狓犻（犽）－狓Ｖ（犽 ］） － 犞（犽

熿

燀

燄

燅
）

＋
狑狉

狑［ ］
θ

（１４）

式中，（狓Ｖ（犽），狔Ｖ（犽）， Ｖ
（犽））和（狓犻（犽），狔犻（犽））分别为犽时

刻机器人的位姿向量和第犻个特征的状态向量；狑狉 和狑θ 为

观测噪声。

仿真区域为图１０所示的区域，机器人从（０，０）开始，

沿曲线逆时针行驶一周。设机器人初始状态为犡Ｖ（０）＝

［０，０，０］Ｔ，轴距为４ｍ，运行线速度为３ｍ／ｓ，最大舵角为

３０°，速度误差为０．３ｍ／ｓ，角度误差为３°／ｓ，传感器测距误

差为０．１ｍ／ｓ，测角误差为１°／ｓ。

实验中使用相同仿真条件，利用ＥＫＦ进行状态估计，

误差椭圆选取２．４５ｓｉｇｍａ椭圆。图１１和图１２分别为使用

最近邻数据关联和模糊数据关联获得的关于机器人位置和

坐标为（１０，３５）的特征的估计误差曲线。
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图１０　仿真环境

图１１　使用最近邻数据关联的定位误差

图１２　使用模糊数据关联的定位误差

由图１１（ａ）可以看出机器人位置两个方向上的估计误

差较大，并且接近置信区间的边界，表明当环境中特征间距

比较小并且传感器同一时间可能观测到多个特征时，使用

最近邻数据关联会导致较大的估计误差，进而影响ＳＬＡＭ

算法收敛速度。图１１（ｂ）中，特征估计的犡 轴方向误差落

在置信区间之外，说明对于该特征的数据关联很有可能是

误关联。图１２中，机器人位置和特征的估计误差都明显减

小，并且误差曲线较为平稳，表明本文提出的模糊逻辑数据

关联具有较高的关联正确率，从而提高ＳＬＡＭ环境构图成

功率和机器人定位精度，同时加快了算法收敛速度。

保持机器人的观测误差不变，以初始控制误差为基础，

成倍增加控制误差方差，比较最近邻数据关联和本文的模

糊逻辑数据关联方法的关联正确率变化情况。由图１３可

以看出，由于观测误差很小，当控制误差也比较小时，两数

据关联方法的正确率都比较高，且模糊逻辑数据关联的正

确率高于最近邻数据关联。随着控制误差增大，最近邻数

据关联的正确率迅速下降；而模糊逻辑数据关联的正确率

受控制误差影响较小，当控制误差增大到一定程度后才开

始显著下降。这主要是由于随着控制误差的增大，机器人

运动更新的不确定性和模糊性产生的影响越来越大，最近

邻数据关联忽略了这种模糊信息，容易导致数据关联的失

败；而模糊逻辑的使用，使得数据关联过程充分利用了这些

模糊信息，从而提高了关联正确率。

图１３　数据关联正确率随控制误差变化情况

表２列出了分别选取４种不同误差椭圆进行模糊数据

关联获得的平均关联正确率，可以看出选取２．４５ｓｉｇｍａ椭

圆获得了最高的关联正确率，其余误差椭圆的关联正确率

相对较低。这表明在机器人存在控制误差和观测误差的情

况下，误差椭圆选取不当会导致丢失正确的关联假设或者

引入错误的数据关联。在实际应用中，误差椭圆的选取要

充分考虑环境分布情况和误差源特性。

表２　不同误差椭圆数据关联情况

误差椭圆 数据关联平均正确率／％

１ｓｉｇｍａ椭圆 ７６．４

２ｓｉｇｍａ椭圆 ８５．７

２．４５ｓｉｇｍａ椭圆 ９４．２

３ｓｉｇｍａ椭圆 ８９．６
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　　通过分析仿真结果可知，由于最近邻数据关联方法将

单个观测和特征进行独立关联，忽略了噪声干扰带来的信

息不确定性和模糊性，尤其是当传感器在同一时间观测到

多个环境特征的时候，容易发生误关联，而错误的数据关联

又会影响机器人定位和路标估计的精度。模糊数据关联方

法由于使用隶属度对观测信息和估计值的关联进行了模糊

化，有效表达了实际系统中的不确定性和不精确性信息，通

过模糊推理过程能够消除这种不确定性和模糊性，因此降

低了机器人位姿和环境特征状态的估计误差。

４　结　论

本文提出了一种基于模糊逻辑的ＳＬＡＭ 数据关联方

法，通过计算环境特征观测量和估计量的误差椭圆获得模

糊输入变量，通过融合多种特征信息进行模糊逻辑推理。

新的数据关联方法充分考虑了噪声及干扰带来的信息不确

定性和模糊性，具有处理多个候选关联假设的能力，使算法

具有更好的抗干扰能力和鲁棒性，加快了算法收敛。此外，

这种方法容易实现，计算量小，适合于环境特征密集的环

境。仿真实验验证了算法的有效性。当然这种方法也存在

不足，对于不同的应用环境，模糊变量隶属函数的确定是一

个难题，为此可以使用自学习方法，提高模糊系统建立、参

数调整和规则修改等方面的自适应能力。例如利用扩展卡

尔曼滤波对模糊系统进行训练，结合实时信息更新隶属函

数，提高决策的准确性。
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