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融合超声波信息的机器人室内定位方法研究

李　 阳， 吴明晖， 陈远浩

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对自适应蒙特卡洛定位算法（ＡＭＣＬ）在全局定位方面的不足，提出一种融合超声波信息的室内定位方法。 该方法

首先对超声波定位系统做出了改进，利用安装在机器人上的成对信标解算出空间位置和偏航角，并将超声波定位信息与惯导

信息融合，减少动态障碍物对超声波定位的干扰，将超声波系统的定位结果作为参考，完成系统全局定位。 将改进的超声波

定位结果与 ＡＭＣＬ 定位结果通过 ＥＫＦ 滤波进行融合，提升位姿跟踪可靠性与精度。 实验表明，该方法能使机器人迅速、准确

完成全局定位，同时保持较好的位姿跟踪性能。
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０　 引　 言

近年来，随着无人驾驶、人工智能等技术的发

展，移动机器人越来越受到人们的关注。 移动机器

人技术由诸多技术构成，其中定位技术最重要、最根

本。 准确可靠的定位与测姿是移动机器人完成任务

的先决条件［１］。
通过学者的不断探索与研究，目前室内移动机

器人使用最为普遍的定位算法为自适应蒙特卡洛定

位算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＡＭＣＬ），
该算法在局部定位方面表现良好，位姿跟踪准

确［２］，但随着应用发现，传统 ＡＭＣＬ 算法在全局定

位能力上有所不足。 机器人每次开始定位工作时，
必须给定机器人的初始位姿后，才能进行位姿跟踪。
否则，机器人就必须对环境进行大量的探索观测，才
能完成位姿估计收敛。 人为控制机器人探索环境会

增加工人负担；让机器人自主进行环境探索效率低

下并具有危险性。 不仅如此，由于缺乏全局定位能

力，在机器人发生打滑、碰撞、人为搬运等机器人绑

架问题时，机器人也无法进行位姿纠正，从而造成定

位失效。 这些问题与不足，都严重限制着移动机器

人在实际使用中的智能性与可靠性，而通过全局定

位系统进行融合辅助是一种可行的解决方案［３］。
目前，全局定位系统主要有 ＷＩＦＩ 定位、超宽频



定位（Ｕｌｔｒａ－Ｗｉｄｅｂａｎｄ， ＵＷＢ）、超声波定位、蓝牙定

位和射频识别定位等［４－５］诸多方法。 如：Ｓｏｎｇ Ｘｕ 等

人［６］用 ＷＩＦＩ 先进行粗定位，利用 ＷＩＦＩ 的指纹识别

信息对传统 ＡＭＣＬ 算法的粒子进行初始化，一定程

度上提高了传统 ＡＭＣＬ 算法的粒子收敛速度。 Ｙａｎ
Ｗａｎｇ 等人［７］将 ＵＷＢ 与 ＡＭＣＬ 算法相结合，提出了

ＵＦＭＣＬ 算法，使其能有效地进行全局定位和机器人

绑架复原。 考虑到超声波的低成本、定位距离远、定
位精准等特点，本文决定采用超声波作为全局空间

定位系统，对 ＡＭＣＬ 算法进行融合与辅助。

１　 超声波与 ＡＭＣＬ 融合定位模型

１．１　 超声波双信标定位方法

超声波是指频率大于 ２０ ｋＨｚ 的声波，其本质是

一种机械波，依靠介质进行传播［８］。 超声波具有穿

透性强、方向性好、能量集中以及反射性好等特点，
广泛应用于测距和定位领域。 如图 １ 所示，超声波

定位主要依靠三角定位原理［９］，通过固定信标和移

动信标之间的距离，计算被测物的空间坐标。
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图 １　 三角定位原理

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ

　 　 根据欧式距离，被测目标坐标计算公式为：
（ｘｉ － ｘ１） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ１） ２ ＝ Ｒ１

２

（ｘｉ － ｘ２） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ２） ２ ＝ Ｒ２
２

（ｘｉ － ｘ３） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ３） ２ ＝ Ｒ３
２
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　 　 然而，传统的超声波定位系统只能反映机器人

的空间位置 （ｘ０，ｙ０） ，但无法得出机器人的偏航角

ｙａｗ， 在缺失机器人偏航角的情况下，机器人仍然无

法确定所有姿态信息。 因此，提出双信标定位方法。
通过安装在移动机器人上的两个信标 Ａ１ 和 Ａ２ 的

中垂线与世界坐标系的正方向夹角，来解算机器人

的偏航角大小，如图 ２ 所示。
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图 ２　 双信标定位法

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｏｕｂｌｅ ｂｅａｃｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 则机器人的空间坐标和偏航角为：
ｘ０ ＝ （ｘＡ２ ＋ ｘＡ１） ／ ２
ｙ０ ＝ （ｙＡ２ ＋ ｙＡ１） ／ ２{ （２）

ｙａｗ ＝ ａｒｃｔａｎ（
ｘＡ２ － ｘＡ１

ｙＡ１ － ｙＡ２
） （３）

１．２　 基于 ＥＫＦ 的超声定位与 ＩＭＵ 融合模型

由于超声波的多孔径效应，当超声波信标的发

射端和接收端之间被障碍物干扰时，定位误差会显

著增大，而惯性测量单元（ Ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ，
ＩＭＵ）却具有独特的检测优势［１０］。 ＩＭＵ 不受外界干

扰，检测频率很高，同时加速度和角速度检测精准，
这些优势能很好的弥补超声波易受动态障碍物干扰

这一不足。 因此，本文采用超声波定位与 ＩＭＵ 融合

的方案，来保证机器人运动状态下的定位。
在机器人上增加了一个 ＩＭＵ， ｘ 轴方向与机器

人本体坐标系以及超声波定位系统坐标系的 ｘ 轴一

致。 基于 ＩＭＵ 的输出量，对机器人的运动状态进行

分析：
ｘｔ ＝ ｘｔ－１ ＋ ｖｘ（ｔ－１） × Δｔ ＋ ０．５ × ａｔ－１ × ｃｏｓθｔ－１ × （Δｔ）２ ＋ εｘ

ｙｔ ＝ ｙｔ－１ ＋ ｖｙ（ｔ－１） × Δｔ ＋ ０．５ × ａｔ－１ × ｓｉｎ θｔ－１ × （Δｔ）２ ＋ εｙ

ｖｘ（ ｔ） ＝ ｖｘ（ ｔ －１） ＋ ０．５ × ａｔ －１ × ｃｏｓ θｔ －１ × Δｔ ＋ εｖｘ

ｖｙ（ ｔ） ＝ ｖｙ（ ｔ －１） ＋ ０．５ × ａｔ －１ × ｓｉｎ θｔ －１ × Δｔ ＋ εｖｙ

θｔ ＝ θｔ ＋ εθ
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（４）
式中： （ｘｔ，ｙｔ） 为机器人当前时刻位置， （ｖｘ（ ｔ），ｖｙ（ ｔ））
为机器人当前运动速度， θｔ 为机器人当前偏航角，
Δｔ 为机器人控制周期， εｘ，εｙ，εｖｘ，εｖｙ，εθ 为空间位

置、速度和偏航角的随机误差， ａｔ 为机器人 ｘ轴方向

加速度。
从公式（４）可以看出，状态方程为非线性模型，

而 ＥＫＦ 滤波算法非常适合非线性高斯模型，且融合

精度高，相对其他滤波器（如 ＵＫＦ、ＰＦ 等）计算量也

较少。 因此，本文采用 ＥＫＦ 进行状态融合。 为方便

融合算法分析，将公式（４）用向量形式表达为

ｘｔ ＝ ｇ（ｘｔ －１，ｕｔ） ＋ ε （５）

４４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



式 中： ｘｔ ＝ （ｘｔ，ｙｔ，ｖｘ（ ｔ），ｖｙ（ ｔ），θ ｔ），ｕｔ ＝ （ａｔ，θ ｔ），
ε ＝（ε ｘ，ε ｙ，ε ｖｘ，ε ｖｙ，ε θ），且 ε ～ Ｎ（０，Ｒ）。

以上是根据 ＩＭＵ 传感器输出的信息完成的移

动机器人推测模型，下面根据超声波定位系统建立

观测模型。
根据超声波定位原理可以获得 ４ 个直接观测

量，分别为两个移动信标在平面内的坐标 （ｘＡ１， ｙＡ１）
和 （ｘＡ２， ｙＡ２）， 并根据双信标定位方法，得到 ５ 个观

测量：
ｚｔ ＝ （ｘｏｔ，ｙｏｔ，θｏｔ，ｖ

－
ｏｘ（ ｔ），ｖ

－
ｏｙ（ ｔ）） （６）

式中： （ｘｏｔ，ｙｏｔ） 为超声波系统解算的机器人当前时

刻位置， θ ｏｔ 为超声波系统解算的机器人当前偏航

角， （ｖ－ｏｘ（ ｔ），ｖ
－
ｏｙ（ ｔ）） 为超声波系统解算的机器人当前

运动速度。
引入 （ｖ－ｏｘ（ ｔ），ｖ

－
ｏｙ（ ｔ）） 量是为了限制推测模型中的

速度状态，由 ＩＭＵ 输出的加速度积分生成，其值会

逐渐变大。 （ｖ－ｏｘ（ ｔ），ｖ
－
ｏｙ（ ｔ）） 的计算公式如下：

ｖ－ｏｘｔ ＝ （ｘｏｔ － ｘｏ（ ｔ －１）） ／ Δｔ

ｖ－ｏｙｔ ＝ （ｙｏｔ － ｙｏ（ ｔ －１）） ／ Δｔ
{ （７）

　 　 因此，建立的观测方程为

ｑｔ ＝ ｈ（ ｚｔ） ＋ δ （８）
式中：观测误差 δ 符合高斯分布 Ｎ（０，Ｑ），Ｑ 为标准

方差。
获得推测模型和观测模型之后，则可进行 ＥＫＦ

融合。 其实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 状态预测

ｘ－ ｔ ＝ ｇ（ｘ－ ｔ－１，ｕｔ） （９）
　 　 Ｓｔｅｐ ２　 协方差预测

σ－ ｔ ＝ Ｇｔ·σｔ －１·Ｇｔ
Ｔ ＋ Ｒ （１０）

　 　 其中：

Ｇｔ ＝
∂ｇ（ｘｔ －１，ｕｔ）

∂ｘｔ －１
（１１）

　 　 Ｓｔｅｐ ３　 更新卡尔曼滤波增益

Ｋｔ ＝ σ－ ｔ·ＨＴ
ｔ ·（Ｈｔ·σ－ ｔ·ＨＴ

ｔ ＋ Ｑｔ）
－１ （１２）

　 　 其中：

Ｈｔ ＝
∂ｈ（ｘｔ）
∂ｘｔ

｜ ｘｔ ＝ ｘ－ ｔ （１３）

　 　 Ｓｔｅｐ ４　 更新状态

ｘｔ ＝ ｘ－ ｔ ＋ Ｋｔ（ｑｔ － ｈ（ｘ－ ｔ）） （１４）
　 　 Ｓｔｅｐ ５　 更新协方差

σｔ ＝ （Ｉ － Ｋｔ·Ｈｔ）·σ－ ｔ （１５）
　 　 如此操作，便可以不断获得机器人的空间位姿

状态以及协方差。

在 ｍａｔｌａｂ 中设计三角定位仿真，随机选取不共

线的 ３ 个点（５，４１）、（３５，１０）、（５３，３０），作为空间中

的固定信标。 移动信标运动轨迹如图 ３ 所示，将
ＩＭＵ 运动输出状态与超声定位结果进行融合解算。
运动过程中，超声波测距引入较大误差，模仿障碍物

干扰。 超声波定位结果和融合定位结果如图 ４ 所

示，误差对比结果如图 ５ 所示。
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图 ３　 机器人超声定位轨迹图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
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（ａ） 超声波定位轨迹

40

35

30

25

20

15

10

5

0

-5

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40-10

x方向/m

y方
向

/m

参考轨迹
超声波与IMU融合

（ｂ） 超声波与 ＩＭＵ 融合定位轨迹

图 ４　 仿真定位结果轨迹对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｔｒａｃｋ
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（ａ） 超声波定位误差
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（ｂ） 超声波与 ＩＭＵ 融合定位误差

图 ５　 仿真定位结果误差对比图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从仿真定位结果轨迹对比图和误差对比图中可

见，双信标定位方法虽然能解算出偏航角，获得机器

人完整位姿，但易受障碍物干扰影响，而通过与 ＩＭＵ
信息进行融合，可有效降低系统定位的误差，减小动

态障碍对超声波系统的定位干扰。
１．３　 超声波系统与 ＡＭＣＬ 融合定位模型

１．３．１　 传统 ＡＭＣＬ 定位算法

ＡＭＣＬ 定位算法本质是基于大数定律的，该算

法的定位方法可以概括为 ３ 个阶段：
（１）粒子分布初始化阶段：定位开始时，机器人

必须处于指定起点，所有初始粒子以指定起点和设

定方差参数进行随机分布，这样可将全局定位问题

转化成局部定位问题。
（２）粒子更新阶段：采样粒子集 ｛ｘ（ ｉ），ｉ ＝ １，

２，．．．，Ｎ｝ 是 通 过 轮 式 里 程 计 测 量 的 数 据 分 布

Ｐ（ｘｔ
（ ｉ） ｜ ｍ，ｘ（ ｉ） １：ｔ － １，ｚ１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －１） 而生成的。

式中， ｍ 为先验栅格地图信息； ｚ１：ｔ －１ 为开始到 ｔ － １
时刻的观测信息；ｕ１：ｔ －１ 为开始到 ｔ － １时刻的运动控

制变量。
采集粒子集之后，需对每个粒子进行权重评估

和归一化，如公式（１６）：

􀭾ωｔ
（ ｉ） ＝ 􀭾ωｔ －１

（ ｉ） ｐ（ ｚｔ ｜ ｘｔ
（ ｉ），ｍ）ｐ（ｘｔ

（ ｉ） ｜ ｘｔ －１
（ ｉ），ｕ１：ｔ －１）

ｐ（ｘｔ
（ ｉ） ｜ ｍ，ｘ１：ｔ －１

（ ｉ），ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）
（１６）

其中， ｐ（ ｚｔ ｜ ｘｔ
（ ｉ），ｍ） 为机器人的观测模型，

Ｐ（ｘ（ ｉ）
ｔ ｜ ｘ（ ｉ）

１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －１） 为里程计的运动模型。
根据权重评估和归一化的结果，对粒子集进行

重采样，使之符合后验分布，且利用 ＫＬＤ 采样方法，
来解决粒子退化问题。 在 ＫＬＤ 采样过程中，后验概

率分布被视为离散分段的单位分布，表示目标分布

的子空间。 通过引入 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ）散度，
也叫相对熵。 ＫＬＤ 采样方法用一个公式描述估计

的概率分布与真实的概率分布之间的近似度，并将

两者误差限制在一定范围内。 公式（１７）为推导出

的 ＫＬＤ 所需要样本的最小值 Ｎｋｌｄ：

Ｎｋｌｄ ＝
Ｎｂ － １
２ε １ － ２

９（Ｎｂ － １）
＋ ２

９（Ｎｂ － １）
ｚ１－δ{ }

３

（１７）
其中： Ｎｂ 为样本所占子空间的个数； ε 为目标

分布误差的最大值； １ － δ 为误差小于 ε 的概率。
当生成的粒子数大于 Ｎｋｌｄ 时，采样过程停止。
（３）位置确定阶段：重复步骤（１）、（２），不断更

新机器人采样粒子集，最后以粒子位置的最大权重

作为机器人的估计位置。 即系统在 ｔ 时刻的状态由

公式（１８）得出：

ｘｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ

（ ｉ）􀭾ωｔ
（ ｉ） （１８）

　 　 算法最终的建议分布越接近目标分布，粒子滤

波器就越好。
１．３．２　 改进超声定位与 ＡＭＣＬ 融合定位算法

由于传统 ＡＭＣＬ 定位算法只在局部定位时较

为准确，而在全局定位以及机器人绑架问题上仍存

在缺陷。 因此，提出将改进的超声波定位系统与

ＡＭＣＬ 定位算法进行结合。
首先，由超声波定位系统进行三点定位和双信

标偏航角解算，从而获得移动机器人包括空间位置

与偏航角等所有姿态。 然后，对移动机器人进行工

作状态判断：如果移动机器人处于静止状态，则将求

解出的位姿用来对 ＡＭＣＬ 算法的定位粒子进行初

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



始化。 通过超声波定位系统提供的全局定位信息作

为参考，可省略传统 ＡＭＣＬ 算法在全局定位过程中

大量的运动探索，来完成粒子收敛的过程，且使得全

局定位过程更加安全、高效。 如果移动机器人处于

动态，将直接输出超声波系统解算出的机器人位姿，
并与车载 ＩＭＵ 传感器进行融合，从而保证超声波定

位系统的输出结果不受动态障碍物影响。 最终在运

动过程中，超声波与 ＩＭＵ 的初步融合结果，进一步

与 ＡＭＣＬ 的定位结果通过 ＥＫＦ 滤波器进行融合，来
纠正 ＡＭＣＬ 可能发生的机器人绑架问题，保障系统

定位的可靠性。

２　 实验验证

２．１　 机器人平台及实验环境搭建

机器人平台如图 ６ 所示，上面分别安装超声波

雷达、轮式里程计和激光雷达，这些传感器共同完成

对环境空间的感知，最终确定机器人的空间位置和

姿态。 超声波雷达装在车顶，可保证信号的接收，激
光雷达高度约为 ０．２ ｍ，可识别定位空间中绝大多数

障碍物。 机器人搭载工控机，内存为 ８ ＧＢ，处理器为

Ｉｎｔｅｌ 的 ｉ７－８６５０Ｕ，１．９ ＧＨｚ。 系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４，各
类实验结果输出主要使用了 ＲＯＳ 系统下的 Ｒｖｉｚ 可视

化工具。

超声波信标

里程计 里程计

超声波信标

图 ６　 实验平台组成

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 实验采用 Ｍａｒｖｅｌｍｉｎｄ ｒｏｂｔｉｃｓ 公司的 ＨＷ４．９ 型

超声波信标，该信标有效探测距离可达 ３０ ｍ，定位

精度为±５ ｃｍ，调制器可对半径 １５０ ｍ 以内所有信

标进行时间同步；温度感应器，可针对当前室温进行

温度补偿；工作频率可调。 信标安装布局以及机器

人运动轨迹如图 ７ 所示。 固定信标、移动信标和激

光所扫描障碍轮廓如图 ７ （ ａ） 所示。 定位系统以

２０ Ｈｚ的频率不断更新输出定位坐标，机器人在实验

室环境下沿着 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ ４ 点所围成的矩形路径进

行运动，如图 ７（ｂ）所示。

（ａ） 信标安置分布

（ｂ） 机器人运动轨迹

图 ７　 超声波信标分布和机器人轨迹图

Ｆｉｇ． ７　 Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｂｅａｃｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｂｏｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 实验结果与分析

２．２．１　 实验一：局部定位实验

超声波定位系统单独定位轨迹及与 ＩＭＵ 融合

后的轨迹如图 ８ 所示。
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（ｂ） 超声波与 ＩＭＵ 融合定位轨迹

图 ８　 超声波定位系统定位轨迹图

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ
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　 　 可以看出，超声波定位效果较好，定位精度在厘

米级别，但在箭头所指的动态障碍物干扰处，发生了

定位异常，出现定位丢失或者较大的跳变。 而将超

声波定位结果与 ＩＭＵ 进行融合后，ＩＭＵ 的测姿连贯

性对超声波定位的定位异常产生了很好的约束作

用，提高了超声波定位系统的定位可靠性。
如图 ９ 所示，实验中也使用了传统 ＡＭＣＬ 算法

进行定位，传统 ＡＭＣＬ 算法可以获得较好的定位结

果，但仅仅依靠里程计推测航迹，激光雷达进行观

测，当环境观测的匹配度降低时，依靠采样粒子所解

算出的位置差会变大，在本次实验中最大定位误差

达到了 ２５ ｃｍ。 而本文提出的超声波与 ＡＭＣＬ 融合

定位算法的解算结果与参考轨迹重合度较高，整个

定位过程位姿跟踪准确。 通过 ＥＫＦ 滤波对超声波

定位系统的输出结果与 ＡＭＣＬ 定位结果进行融合，
增强了整个系统的定位鲁棒性和准确性。
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（ａ） ＡＭＣＬ 算法定位轨迹

5

4

3

2

1

0

-1

-2
-2 -1 0 1 2 3 4 5

x方向/m

y方
向

/m

参考轨迹
融合算法

（ｂ） 融合算法定位轨迹

图 ９　 ＡＭＣＬ 定位和融合算法定位轨迹图

Ｆｉｇ． ９ 　 ＡＭＣＬ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 本文融合算法与单一传感器定位、传统 ＡＭＣＬ
算法定位对比效果如图 １０ 所示。 表 １ 中给出了里

程计、超声波、ＡＭＣＬ 定位以及本文融合定位算法在

Ｘ 和 Ｙ 方向上的误差统计。 可以看出，融合算法的

定位误差小于 ３ ｃｍ，证明了融合算法在局部定位方

面的优势。
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图 １０　 融合算法与其他定位方式轨迹对比图

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ

表 １　 各种定位结果误差统计 ／ ｍ
Ｔａｂ． １　 Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ／ ｍ

方向误差 里程计 超声波 ＡＭＣＬ 融合定位

ｘ 方向 均方根 ０．１７８ ０．０９２ ０．０３５ ０．０１７

最大值 ０．３２１ ０．２５７ ０．１ ０．０５２

ｙ 方向 均方根 ０．２９５ ０．０５ ０．０７９ ０．０２２

最大值 ０．４７６ ０．４３５ ０．２５ ０．０９１

２．２．２　 实验二：融合算法的全局定位时间测试

在地图中任意选择 １０ 个位置进行定位，分别记

录在单纯依靠 ＡＭＣＬ 算法的全局定位时间和融合

算法下的定位时间。 实验结果见表 ２。
表 ２　 改进算法定位时间比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

序号 ＡＭＣＬ ／ ｓ 融合算法 ／ ｓ

１ ４８５．２５ １．１９

２ ５１２．２９ １．０８

３ ４７３．５０ １．０６

４ ４２２．３３ １．１３

５ ５０６．０１ １．０２

６ ５８０．３５ １．０８

７ ４６６．４９ １．０１

８ ５２９．０７ １．０８

９ ５０５．２６ １．１２

１０ ５４０．０２ １．１０

　 　 由对比结果可见，本文提出的融合超声波传感

器的定位算法可以大大节约传统 ＡＭＣＬ 定位算法

的粒子收敛时间；通过超声波信息更新全局定位，也
避免了机器人在粒子收敛过程的运动探索，增强了

移动机器人定位的智能性与安全性。

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



３　 结束语

本文设计了一种融合超声波信息的改进自适应

蒙特卡洛定位算法，解决了传统 ＡＭＣＬ 算法在全局

定位方面效率低、不成功等问题。 在本算法中，当进

行全局定位时，通过双信标解算机器人姿态，并与

ＩＭＵ 进行信息融合，得到了可靠的全局定位信息，依
靠此信息可迅速完成 ＡＭＣＬ 算法的全局定位粒子

初始化，避免了传统 ＡＭＣＬ 算法漫长的粒子收敛过

程，大大节约了机器人全局定位时间。 同时，改进的

超声波全局定位信息与 ＡＭＣＬ 定位进一步融合，在
一定程度上提高了位姿跟踪的定位精度，改善了定

位效果，也保障了最终定位的稳定性与可靠性。
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法存在的一些问题，采用结合亮通道先验信息消除

暗通道去雾算法遗留的光晕问题，并使用伽马变换

解决去雾图像颜色偏黑的问题，做到了尽最大可能

去消除雾气对无人机图像的干扰；特征匹配方面，针
对传统的 ＫＮＮ 算法错误点筛除时精度较低的问题，
本文提出一种基于几何相似性的特征匹配算法，经
过实验对比证明，本文提出的特征匹配算法能够有

效消除误匹配点，提高特征点的匹配质量。
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