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基于贝叶斯滤波理论的自主机器人自定位方法研究
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摘　要: 针对自主机器人定位问题,研究了基于贝叶斯滤波理论的自定位方法. 从概率表达的角度介绍了贝叶斯滤

波方法各种不同的实现形式,分析了各种不同定位方法的性能,指出了它们的优缺点,并对每种方法的改进方法进行

了探讨和分析. 最后总结了定位方法的基本特点,并对贝叶斯滤波理论在自主机器人领域中的应用前景进行了展望,

探讨了未来的发展方向.
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Abstract: To so lve localizat ion p rob lem s of au tonomous robo ts, self2localizat ion m ethods based on Bayesian filter

theo ry are investigated. F rom the view of p robab ility distribu tion functions, differen t imp lem entat ions of Bayesian

filters are in troduced. Perfo rm ances of each imp lem entat ion are analyzed and the advan tages and disadvan tages are

also po in ted ou t. F inally, the basic characterist ics of a good localizat ion algo rithm are summ arized and po ten tia l

app licat ions of Bayesian filter techno logy in the field of au tonomous robo ts are fo recasted. T he further research

directions are also discussed.

Key words: Bayesian filter theo ry; A utonomous robo t self2localizat ion; Kalm an filter; M arkov localizat ion; Part icle

filter

1　引　　言
　　移动机器人定位问题就是通过传感器数据确定

机器人的位姿,包括位置和方向. 定位问题是机器人

真正自主化和智能化研究中最为重要的一个基本问

题[1 ]. 定位问题可划分为 3个子问题,其中最为简单

的是“位姿跟踪”(Po sit ion track ing)问题[2 ]. 在“位

姿跟踪”问题中,机器人的初始位姿是已知的,机器

人只需通过传感器数据来补偿比较小的里程计误差

即 可. 较 为 复 杂 的 是“全 局 定 位”( Global

localiza t ion)问题[2 ] ,此时机器人的初始位姿是未知

的,机器人必须通过感知外界环境来确定自己的位

姿. 移动机器人定位问题中最具挑战性的难题是“机

器人绑架”(K idnapped robo t)问题[2 ]. 在这种情况

下,机器人已经确定了自己的位姿,却突然在没有被

告知的情况下将其移动到了其他的位姿. 而使得定

位问题变得更加复杂的一个重要原因是机器人在驱

动和感知方面都存在着很大的不确定性[3 ]. 解决移

动机器人定位问题有很多不同的方法,其中鲁棒性

较高的定位方法大都基于贝叶斯滤波理论.

本文首先研究了基于贝叶斯滤波理论的基本方



法;然后比较了各种不同的实现形式,并指出了各种

方法的优缺点;最后对各种定位方法进行了展望.

2　基于贝叶斯滤波理论的定位
　　通常可以将机器人定位问题理解为贝叶斯预估

问题 (Bayesian filtering) [4 ]. 机器人可以依据所有的

可利用信息,以一定的信度 (Belief)确信它在一个确

定的位姿,所以定位问题就是在整个定位空间的概

率分布估计问题. 用 Bel 表示信度, Bel (x k ) =

p (x k ûd 0⋯k ) ,它表示给定直到k时刻的所有状态信息

或观测数据 d 0⋯k ,机器人在 k 时刻位于位姿 x k 的概

率.

机器人的运动模型[5, 6 ]可用P (x k ûx k- 1, ak- 1) 表

示,它表示如果 k - 1时刻位于位姿 x k- 1 的机器人

执行了运动 ak - 1 时, k 时刻机器人位于位姿 x k 的概

率. 同样可用 P (sk ûx k ) 表示 k 时刻机器人在位姿 x k

观测到 sk 的概率,称为感知或观测模型[5, 6 ].

机器人在 k 时刻执行了动作 ak- 1后而没有融合

k 时刻的观测信息时的信度为先验信度,即

Bel- (x k ) =

P (x k ûz 1, a1, z 2, a2,⋯, z k- 1, ak- 1).

一旦机器人在 k 时刻获得了一个观测值 z k , 那么可

利用这个观测值来更新信度,从而得到后验信度

Bel+ (x k ) =

P (x k ûz 1, a1, z 2, a2,⋯, z k- 1, ak- 1, z k ).

　　利用全概率公式[7 ] ,可将B el- (x k ) 写成

Bel- (x k ) =

∫E P (x k ûx k- 1, z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) ×

P (x k- 1ûz 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) dx k- 1. (1)

　　实际上,机器人在 k - 1时刻的物理状态并不

依赖于机器人在 k - 1 时刻所执行的动作. 从而可

利用此约束和后验信度将式 (1) 写成

Bel- (x k ) =

∫E P (x k ûx k- 1, z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) ×

P (x k- 1ûz 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) dx k- 1 =

∫E P (x k ûx k- 1, z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) ×

Bel+ (x k- 1) dx k- 1. (2)

　　由M arkov 假设[7 ] 可知,当机器人已知当前状

态信息时,其过去的状态是独立于未来的状态的,反

之亦然. 也就是说,如果已知 k - 1时刻的位姿 x k- 1,

那么它在这个位姿如何结束动作或观测到了什么,

对于机器人而言都不重要了. 利用此约束可得到

P (x k ûx k- 1, z 1,⋯, z k- 1, ak- 1) = P (x k ûx k- 1, ak- 1). 将

此约束代入式 (2) ,可得到将机器人运动融合到机器

人状态信度的方程

Bel- (x k) =

∫E P (x k ûx k- 1, ak- 1)Bel+ (x k- 1) dx k- 1. (3)

利用贝叶斯公式[7 ] ,可将后验概率写成

Bel+ (x k ) =

(P (z k ûx k , z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) P (x k ûz 1, a1,

⋯, z k- 1, ak- 1) ) öP (z k ûz 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) =

P (z k ûx k , z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1)Bel- (x k )
P (z k ûz 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) . (4)

　　根据M arkov 假设[7 ] , 传感器的感知信息只依

赖于机器人的当前状态, 而与机器人的先前位姿无

关. 利用此约束可以将式 (4) 中的第 1项写成

P (z k ûx k , z 1, a1,⋯, z k- 1, ak- 1) = P (z k ûx k ).

从而式 (4) 变成

Bel+ (x k ) =
P (z k ûx k )Bel- (x k)

P (z k ûz 1, a1,⋯, z k - 1, ak- 1) , (5)

其分母是一个归一化常数,它确保概率的积分为 1.

式 (5) 为利用最新的观测值更新信度的公式. 将式

(3) 代入 (5) ,可得到后验概率的更新公式为

Bel+ (x k ) =
P (z k ûx k )Bel- (x k )
P (z k ûz 1,⋯, ak- 1) =

P (z k ûx k )∫E P (x k ûx k- 1, ak- 1)Bel+ (x k- 1) dx k- 1

P (z kûz 1,⋯, ak- 1) =

ΓkP (z k ûx k )∫E P (x k ûx k- 1, ak- 1)Bel+ (x k- 1) dx k- 1,

(6)

其中 Γk 是一个归一化常数. 由式 (6) 可知,计算后验

概率分布需知道 3个概率分布,即运动模型、观测模

型以及机器人的初始信度.

3　基于贝叶斯滤波理论的定位方法介绍
　　贝叶斯滤波理论是一种抽象的概念,它只提供

了一个利用概率方法递归进行状态预估的框架. 为

便于实际应用,可选择很多不同的实现方法. 从概率

的表示方式上,可将实现方法分成离散型和连续型,

分类的结果如图 1 所示. 这里所说的离散型和连续

型是指概率的表达方式,而不是时间意义上的连续.

3. 1　卡尔曼滤波器

卡尔曼滤波器[7 ] 是应用最为广泛的贝叶斯滤

波器. 从本质上讲,卡尔曼滤波器是一种有噪声线性

动态系统状态预估的递归算法, 它是一个不断地预

测与校正的过程. 在机器人的定位问题中,要预估的

状态是机器人的位姿,即机器人的 x 和 y 坐标,以及

机器人的方向角 <. 当假设系统状态模型和观测模
型都是线性模型,且符合高斯分布,同时假设噪声也

是高斯分布时,线性卡尔曼滤波器是最优的滤波器.
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图 1　贝叶斯滤波器的不同实现方式

卡尔曼滤波器利用均值和方差表示概率分布,即

Bel(x t) = N (x t; u t, 2 t) =

1
(2Π) dö2û2 tû 1ö2exp [ -

1
2

(x t - u t) T 2 - 1
t (x t - u t) ].

(7)

这里: u t为概率分布的均值, 2 t为一个 d × d 的协方

差矩阵, d 为状态变量的维数; N (x t; u t, 2 t) 表示 x t

符合均值为u t,协方差为2 t时的概率分布. 协方差矩

阵 2 t表示了状态预估的不确定性, 协方差越大, 不

确定性越高,概率分布越宽.

虽然卡尔曼滤波器的约束条件很多, 但实践证

明,在机器人定位系统中卡尔曼滤波器是一种高效、

高精度的定位方法. 卡尔曼滤波器的最大优点是它

的高计算效率, 而这种高计算效率是以卡尔曼滤波

器只能表示单峰的概率分布为代价的. 因此,当系统

的状态误差不是很大时, 卡尔曼滤波器是最好的预

估器. 这就使得卡尔曼滤波器非常适合于位姿跟踪

系统,它要求观测值比较精确或更新速率比较高. 然

而,一般情况下卡尔曼滤波器却无法实现全局定位,

其主要原因在于出现一定信度的错误观测数据时,

卡尔曼滤波器无法正常工作. 而在全局定位的初始

阶段,机器人存在很多不同的可能位姿,因而卡尔曼

滤波器将无法收敛到真实位姿.

3. 2　扩展卡尔曼滤波器与无迹卡尔曼滤波器

在实际机器人自定位系统中, 系统模型基本上

都是非线性的, 这时要利用卡尔曼滤波理论就必须

将非线性系统进行线性化. 因此,在机器人的自定位

系统中大都采用扩展卡尔曼滤波器 (EKF) [8 ]. 其中

心思想如下: 在参考点利用泰勒展开式对非线性系

统进行线性化; 然后利用 Kalm an 滤波理论实现系

统的预估和校正. 这便使得 EKF 能够适用于非线性

系统的位姿跟踪问题. 然而,扩展卡尔曼滤波器仍然

无法解决全局定位问题.

因为扩展卡尔曼滤波器只采用了非线性系统函

数的一阶泰勒展开式, 因此该方法通常会产生较大

的后验概率预估误差, 尤其当系统的非线性程度比

较高,而且无法满足局部线性假设时, 误差更大. 这

时,泰勒展开式的高阶项就显得尤为重要. 为此, 人

们提出了无迹卡尔曼滤波器 (U KF) [9 ]. 与 EKF 不

同的是,U KF 没有直接逼近非线性系统的状态过程

以及观测模型, 而是利用了真实的非线性模型.

U KF 方 法 采 用 了 无 迹 变 换 ( U n scen ted

T ran sfo rm at ion ) , 其实现原理如下: 在原先状态分

布中按某一规则取一些点,使这些点的均值和方差

等于原状态分布的均值和方差; 然后将这些点代入

非线性函数中,得到相应函数值点集,并通过这些点

集求取变换后的均值和方差. U KF 方法在精度以及

鲁棒性方面都好于 EKF,同时其计算量增加不大 1
很多文章都报道了U KF 方法相比于 EKF 方法的

优越性[10 ].

基于 Kalm an 滤波器的机器人定位方法[11 ]已经

在实际中得到了广泛应用. 文献 [ 12 ]利用卡尔曼滤

波器,采用激光传感器探测路标,可以很好地实现机

器人在工厂环境中的自定位与导航. 扩展卡尔曼滤

波器不仅在机器人自定位方面得到了成功的应用,

在 机 器 人 的 同 时 定 位 和 地 图 生 成 问 题

(Sim u ltaneou s localiza t ion and m app ing) [13 ]中也得

到了成功的应用.

卡尔曼滤波是一种典型的基于概率的预估方

法,在目标跟踪方面,卡尔曼滤波器以其快速、精确
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等特点而得到了广泛的应用. 然而,卡尔曼滤波器也

有很多不足之处,在实际应用中采用卡尔曼预估的

定位方法有时会失败. 卡尔曼预估方法主要存在以

下几点不足:

1) 机器人的运动学和动力学方程都是非线性

的,这时需用到 EKF,而 EKF 的收敛性还没有得到

证明,同时也不一定是最优的预估器;

2 ) 虽然 U KF 方法提高了 EKF 的性能, 但

U KF 仍存在很多约束;

3) 起始位姿要求已知是高斯分布的;

4) 非高斯分布的运动和观测模型会产生问题,

因为此时的噪声已不是高斯分布的了;

5) 不能从跟踪失败中恢复过来,比如无法解决

机器人的“绑架”问题等;

6 ) 不能处理多峰分布问题 (M u lt i2modal

d ist ribu t ion s) ,尤其是在全局定位时.

3. 3　多假设跟踪

多假设跟踪方法可以克服卡尔曼滤波器只能表

征单峰概率分布 (U n imodal d ist ribu t ion )的缺点.

So ren son 等证明了高斯分布的和可以有效地近似

表示任意的概率分布 [14 ]. M H T (M u lt ihypo thesis

t rack ing )方法就是利用混和高斯表示概率分布的,

即

Bel(x t) = ∑
i

w
( i)
t N (x i; u

( i)
t , 2 ( i)

t ). (8)

　　M H T 方法中的每个高斯假设都是一个独立的

子信度 (Sub2belief) ,它利用卡尔曼滤波器 (EKF 或

U KF )进行跟踪. 这种方法根据每个假设预测观测

值的准确度来决定每个假设的权重值w
( i)
t . 因为多

假设跟踪方法可以表示多峰的概率分布,因此该方

法比卡尔曼滤波器的应用范围更广. M H T 方法可

应用于全局定位,然而相比于卡尔曼滤波方法,该方

法要求比较成熟的经验来处理数据关联问题 (例如

哪个传感器数据对应于哪个假设)以及何时增加或

减少假设的问题. 因为每个假设都利用卡尔曼滤波

器进行跟踪,因而该方法仍然依赖于卡尔曼滤波器

的线性假设.

3. 4　马尔可夫定位

基于马尔可夫的定位方法[15 ]的实现形式可分

为两类,一类是基于网格 (Grid based) [16 ]的,另一类

是基于拓扑地图 (Topo logica l graph)的[18 ]. 基于网

格的定位方法,首先将定位空间分割成规则的网格,

并对于每个网格赋予一个概率信度值; 然后利用离

散分段的值表示任意的概率信度. 该方法的定位步

骤与 Kalm an 滤波定位的步骤基本一样, 马尔可夫

定位的不同之处在于它不要求系统模型以及观测模

型等符合高斯分布,因为该方法可以表示任意的概

率分布. 马尔可夫定位方法还可以处理多峰概率分

布问题. 本质上讲,卡尔曼滤波器是马尔可夫的一种

特例 (单峰密度分布,只有均值和方差需要迭代).

Fox 等[16, 17 ]利用基于网格的方法成功地实现了

马尔可夫定位算法,使得机器人可以在动态环境中

可靠地进行自定位以及避障等. 这种方法首先将环

境空间划分为一个网格图; 然后建立传感器的概率

感知模型;再利用马尔可夫定位算法进行迭代运算,

从而实现机器人的自定位. 由算法可知,如果将位置

空间划分为很小的网格,则可以提高定位的精度,然

而所付出的代价却是昂贵的计算时间. Fox 等[16 ]采

用两个优化算法来提高系统的计算效率,使得基于

网格的马尔可夫定位能成功地应用到实际系统中.

但在实际应用中,由于系统的定位精度以及定位效

率取决于网格的大小,使得此方法的应用受到一定

的限制.

利用基于拓扑地图的方法[18, 19 ]可以克服基于

网格的定位方法需要大量计算资源的缺点. 比如在

室内环境中,机器人可能位于某个房间或走廊等,因

此可用拓扑地图表示世界环境. 图的每个节点代表

一个具体的位置,而边则表示了路径. 拓扑地图方法

的最大优点是提高了计算效率,而缺点是表征的粗

糙性,使得定位精度不高,预估的结果只是给出了一

个粗略的信息. 该方法通常只适合于传感器只能提

供非常不精确的定位信息的定位系统中,如基于路

标的定位等.

Gu tm ann 等[20 ]综合考虑了卡尔曼滤波器和马

尔可夫定位方法,将两者的优点集成起来,以弥补各

自的不足,介绍了一种M arkov2Kalm an 定位方法,

并成功地应用于移动机器人定位系统. 这种方法集

成了 Kalm an 滤波器定位精度较高和M arkov 定位

鲁棒性高以及重定位能力强的优点. 吴庆祥等[21 ]在

研究中发现M arkov 定位算法还存在一些问题, 如

概率减小到零以后便无法恢复. 对于只有距离传感

器的机器人,在对称环境中仅采用该算法则无法准

确定位. 为了解决这些问题,文中给出了修正算法,

并建议在机器人上安装方向仪,然后利用定义一个

角度高斯分布函数来构造新的机器人感知模型,从

而很好地实现机器人在对称环境中的自定位.

3. 5　粒子滤波定位

近年发展起来的基于粒子滤波的定位方法[22 ]

是一种全新的定位方法. 该方法用粒子集描述概率

分布,而不用概率分布函数本身表示. 为了随时间更

新密度分布,一个著名的方法, 即蒙特卡罗 (M on te

Carlo )方法[22, 24～ 27 ]得到了广泛的应用. 粒子滤波定
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位方法相比于以往的定位方法有独特的优点,主要

表现在以下几方面: 相比于基于卡尔曼滤波器的定

位方法,该方法可以处理多峰分布问题,可以很好地

解决全局定位问题; 相比于基于网格的马可夫定位

方法,该方法极大地降低了内存的耗费,可以以很高

的频率将最新的观测值融合到状态估计中; 相比于

固定网格大小的马可夫定位方法,该方法可以得到

更高的定位精度 1该种方法非常容易应用于现实实
验中.

基于采样理论,可以用 p (x k ûZ k ) 的一个随机采

样集S k = {si
k; i = 1,⋯,N }近似表示p (x k ûZ k ) 的概

率分布. 基于粒子滤波的定位方法与前面介绍的定

位方法类似,它也主要分两个阶段:

1) 预测阶段. 从粒子集 S k- 1 开始, 通过对分布

函数 p (x k ûs i
k- 1, u k- 1) 的采样,将系统的运动模型运

用到每一个粒子 si
k- 1 上. 也就是对于每个粒子 si

k- 1

从 p (x k ûsi
k- 1, u k- 1) 采样得到 s′ik. 通过这样的处理,可

以得到一个新的粒子集 S ′k. 在这个粒子集中还没有

融合最新时刻 k 的观测信息.

2) 更新阶段. 在更新阶段, 考虑到系统的最新

观测信息 z k ,对粒子集 S ′k 中的每一个采样值通过计

算m i
k = p (z k ûs′ik ) 得到加权系数;然后通过对这个加

权集进行重采样得到 S k. 它可以近似表示 p (x k ûZ k )

的概率分布.

在初始时刻 (k = 0) ,首先对初始先验概率分布

p (x 0) 进行随机采样,得到S 0 = {x i
0};然后执行上述

两个阶段, 并不断重复, 这就是粒子滤波的基本思

想. 对于粒子滤波方法, 粒子贫乏是其主要缺陷之

一. 粒子贫乏是指随着系统的不断迭代,粒子逐渐收

敛于少数状态, 使得粒子缺少多样性. Doucet 等[28 ]

从理论上证明了粒子滤波方法出现粒子贫乏的必然

性,而降低该现象影响最有效的方法是合理选择重

要性函数[29, 30 ]和采用重采样[32 ]方法. 选取重要性函

数 (P ropo sal d ist ribu t ion) 的准则是使重要性权重

的方差最小. L iu等[29 ]给出了最优的重要性函数. 然

而,在实际应用中,多数重要性采样函数都采用容易

实现的次优算法[30, 31 ]. L iu 等[33 ] 给出了有效采样数

目的公式, 当粒子集的有效粒子数目小于某一给定

阈值时, 粒子集进行重采样 ( R esamp ling). 重采样

的方法很多,其思想是去除权重值比较小的粒子,同

时增加权重值较大的粒子数目. 最常用的重采样方

法有随机采样法[32 ]和线性时间重采样法[34 ]等. 实践

表明,重采样的不同方法对于粒子滤波器性能的影

响并不大. 在实际应用中还发现,当传感器的感知非

常准确时,常规的粒子滤波器性能非常差,在无噪声

的极端情况下, 常规的粒子滤波方法将会失败. 另

外, 常规的粒子滤波定位方法无法解决“机器人绑

架”问题. 针对上述问题,很多研究者对常规的粒子

滤波方法提出了改进方法,比如在重采样阶段引入

随机均匀分布的采样[35 ]等. 虽然这些方法在一定程

度上提高了粒子滤波定位的性能,但在数学意义上

它们都存在一些问题. 之后, T h run 等[36 ]总结了前

人的方法, 并进行了推广, 提出了混合M CL 方法

(M ix tu re2M CL ). 该方法通过将常规的M CL 和其

对偶组合,在实际应用中可以很好地解决常规M CL

方法所遇到的问题,并在数学上有很好的解释.

在粒子滤波器的实际应用中,另外一个重要问

题是计算效率. 与计算效率直接有关的是粒子集数

目,当粒子集的数目很大时,粒子滤波器的定位精度

高,但计算效率很差. Fox [37 ]提出了自适应采样数目

的蒙特卡罗定位方法,可以根据采样分布的不确定

性调整采样数目. 该方法采用两个概率分布之间的

Ku llback2L eiber [38 ]距离来衡量真实概率分布 (T rue

dist ribu t ion ) 与逼近概率分布 (A pp rox im at ion

dist ribu t ion)之间的误差. 当分布的不确定性很高

时,即粒子集逼近概率分布与真实概率分布误差较

大时,增加采样数目,这样可以保证系统的鲁棒性;

而当分布的不确定性很低时,即真实概率分布与粒

子集逼近概率分布的误差很小时,用少量的粒子就

可以实现定位. 该方法在实际应用中可以大大提高

系统的计算效率,并保证系统的定位精度.

基于粒子滤波的定位方法在实际中得到了广泛

的应用,该方法适于许多不同的传感器. Roβfer 等[39 ]

利用蒙特卡罗定位方法,采用视觉传感器,可以很好

地实现移动机器人的自定位. 实验表明,这种方法的

实时性以及鲁棒性都很好. Bogdan [40 ]利用激光传感

器以及直方图匹配,采用粒子滤波的方法也能很好

地实现机器人在办公室环境中的定位. A ndrew

等[41 ]利用了无线网络传感器,并采用粒子滤波方法

成功地实现了机器人在大楼中的定位. M enegat t i

等[42 ]采用全景视觉,并将激光测距的思想引入到视

觉处理中,采用粒子滤波方法成功地实现了自主机

器人在RoboCup 环境中的自定位,其鲁棒性、精度

以及实时性都可以满足比赛的要求.

4　分析与展望
　　为了提高机器人的定位精度以及鲁棒性,本文

研究了基于贝叶斯理论的定位方法. 卡尔曼滤波器

可以很好地解决线性系统的预估问题,然而它要求

系统模型以及噪声模型都必须是高斯模型. 同时,虽

然扩展卡尔曼滤波器可以解决非线性系统预估问

题,但有时精度和收敛性都不是很好. 马尔可夫定位

方法可以解决卡尔曼滤波器无法解决的全局定位以
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表 1　基于贝叶斯滤波理论的各种定位方法的性能比较

KF EKF (U KF) M H T Grid Topo logy Particle

概率分布 单峰 单峰 多峰 多峰 多峰 多峰

系统模型 线性系统 非线性系统 非线性系统 非线性系统 非线性系统 非线性系统

定位精度 高 高 高 一般 差 高

使用范围 位姿跟踪 位姿跟踪 全局定位 全局定位 全局定位 全局定位

鲁棒性 一般 高 高 高 高 高

计算效率 高 高 一般 差 一般 一般

使用方便性 一般 一般 差 一般 一般 高

及非高斯模型等问题,但基于网格的马尔可夫定位

算法的计算效率以及精度都很差. 基于多假设跟踪

的方法可以很好地解决目标跟踪以及机器人位姿跟

踪等问题,然而该方法仍存在高斯模型的约束. 基于

粒子滤波的定位方法采用粒子集表示任意的概率分

布,该方法可以很好地解决机器人的全局定位问题

以及机器人绑架问题. 该方法的计算效率相比于

M arkov 方法提高了大概 10 倍的速度,同时定位精

度也较高. 因此,该方法在国内外得到了广泛的研究

和应用,相信这种定位方法将使得自主机器人得到

更高的计算效率以及定位精度,同时定位系统的鲁

棒性也将得到很大的提高. 各种方法的性能比较如

表 1所示.

纵观各种不同的移动机器人定位系统,一个好

的移动机器人定位方法具有以下特点:

1) 可以解决局部位姿跟踪问题,同时也可以处

理全局定位问题以及位姿丢失问题;

2) 可以处理移动机器人系统中传感器的各种

不确定信息,比如编码盘不准确,传感器噪声,地图

不精确以及动态环境系统等;

3) 可以在非特定环境中进行定位,比如自然的

办公室环境等;

4) 可以得到尽可能高的定位精度以及定位效

率;

5) 可以利用多种传感器而非特定的传感器,并

进行多传感器数据融合.

基于贝叶斯滤波理论的定位方法恰恰可以满足

上述要求,尤其是粒子滤波定位方法的出现,进一步

推动了贝叶斯滤波理论在移动机器人定位系统中的

应用. 可以相信,基于贝叶斯滤波理论的方法在机器

人领域将有更大的应用前景.

　　贝叶斯滤波理论在移动机器人定位中得到了广

泛的应用,但仍有很多需要不断改进的地方. 综合最

近的一些相关文献,可从以下几方面进行研究:

1) 进一步提高贝叶斯滤波定位方法的定位效

率、鲁棒性等,并不断扩展到不同的定位环境中;

2) 对于粒子滤波方法,可以研究更好的重要性

函数选择,以提高系统的性能;

3) 将多种非线性滤波器相结合,虽然目前已提

出了一些结合算法,但仍有很大的研究空间;

4) 研究将新的理论应用到多机器人协调定位

以及 SLAM 问题中.
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表 4所示:

　　从表 4可见,通过调节Κ的值,由Κ2约简可以得
到一族平滑过渡的知识约简, 并且其中包括了实例

决策表的DR ,M DR ,A R 以及 PR.

7　结　　论
　　在实际应用中,由于数据获取或数据处理方面

的原因,决策表往往是不一致的. 为了从中得到简洁

的不确定性命题规则,必须对其进行知识约简. 本文

从以下两个方面对这个问题进行了探讨.

首先, 对不一致决策表的DR ,M DR 和A R , 目

前的约简方法是通过构造可辨识属性矩阵和相应的

辨识公式求解约简. 这样的方法在决策表很大或对

计算时间有严格要求的场合并不适用. 为此,本文提

出了针对这 3种约简的转化算法, 将计算原不一致

决策表的这 3种约简转化为计算 3种一致决策表的

PR ,进而通过应用针对PR 的高效启发式算法,可以

有效地减少计算时间的消耗.

其次,DR 对信息系统区分能力的要求比较苛

刻,针对实际应用而言, 这种约简不仅缺乏灵活性,

而且易受到噪音数据的影响. 针对这些缺点,本文提

出了一种新的不一致决策表知识约简的概念, 即 Κ2
约简. 通过调节参数 Κ的值,对原决策表引入可调节

的额外不一致, 从而可以得到一族平滑过渡的知识

约简, 其中的每个约简反映决策矢量间不同水平的

相似程度. 相对于上述 3种约简, Κ2约简有更好的灵
活性,因此能更好地满足实际应用的需要.
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