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摘　 要:针对移动机器人使用超声波传感器检测环境时存在干扰与数据不确定性问题,在分析超声波传感器工作原理和相邻位

置检测数据的关联特性后,提出了基于三位置超声波检测的环境轮廓构建方法,利用超声波对室内环境进行建图;再使用改进

强跟踪 UKF-SLAM 将超声波测量数据和移动机器人驱动模型进行滤波融合,得到更准确的位姿信息与地图特征。 搭建仿真环

境,并通过搭载有超声波传感器的全向轮移动机器人在实验环境内验证。 仿真结果表明改进方法与其他算法相比,定位和地图

构建的误差降低 58. 058% 。 室内实验中,获取环境特征的平均误差降低了 50. 286
 

3% ,进一步验证了提出算法的可行性与有效

性。 该方法对机器人同步定位与地图构建有一定参考价值。
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Abstract:For
 

mobile
 

robot
 

using
 

ultrasonic
 

sensors
 

detect
 

interference
 

existing
 

in
 

the
 

environmental
 

outline
 

and
 

the
 

data
 

uncertainty
 

problems,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

working
 

principle
 

of
 

the
 

ultrasonic
 

sensors
 

and
 

the
 

adjacent
 

position
 

after
 

the
 

correlation
 

characteristics
 

of
 

detecting
 

data,
 

three
 

position
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

ultrasonic
 

environmental
 

detection
 

method.
 

First
 

by
 

using
 

ultrasonic
 

sensors
 

to
 

build
 

the
 

interior
 

environment
 

figure;
 

Then
 

the
 

improved
 

strong
 

tracking
 

UKF-SLAM
 

method
 

filters
 

the
 

ultrasonic
 

measurement
 

data
 

and
 

the
 

driving
 

model
 

of
 

mobile
 

robot
 

and
 

gets
 

more
 

accurate
 

pose
 

information
 

and
 

map
 

features
 

after
 

fusion
 

optimization.
 

In
 

this
 

study,
 

setting
 

up
 

a
 

simulation
 

environment
 

and
 

assembling
 

an
 

Omni-directional
 

mobile
 

robot
 

equipped
 

with
 

ultrasonic
 

sensor
 

in
 

an
 

indoor
 

experimental
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

accuracy
 

of
 

algorithm.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

error
 

in
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

was
 

reduced
 

by
 

58. 058%
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

algorithm.
 

Furthermore,
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

robot′s
 

acquisition
 

of
 

environmental
 

features
 

is
 

reduced
 

by
 

50. 2863% .
 

The
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

are
 

further
 

verified,
 

and
 

the
 

method
 

has
 

certain
 

reference
 

value
 

for
 

Simultaneous
 

Localization
 

and
 

Mapping.
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0　 引　 　 言

机器人导航技术是移动机器人研究核心,同时定位

与地 图 构 建 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,

SLAM)是机器人导航的关键技术和研究热点,如何有效

建立环境地图与描述机器人位姿状态是移动机器人路径

规划的基础,也是移动机器人自主导航的前提[1] 。
机器人在移动中需要精确定位,常因惯性对其启动

或停止动作的影响、位置移动导致加速度变化、车轮打滑
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造成误差累计等问题对自身定位精度造成干扰。 因此需

用到超声波、视觉、激光或红外等传感器感知周围环境对

定位不准进行补偿,其中超声波传感器由于其价格低廉、
易于控制且能够直接提供物体的深度信息等优点,已成

为移动机器人中性价比高的环境地图感知传感器。 然而

超声波传感器在建立地图中存在诸多不确定性因素[2-6] ,
例如存在的声波衰减特性和环境架构复杂特性会导致以

下问题:
 

1)测量物体的深度信息存在误差波动;2)声波

波束角约束导致测量物体所在方位存在不确定性;3)多

个超声波传感器检测中容易出现声波交叉干扰现象[7-8] 。
目前针对机器人驱动模型存在不确定性导致定位不

准的问题,文献[9]提出基于 GPS 和里程计结合的状态

约束 EKF 融合定位算法,通过两种传感器的信息融合有

效改善机器人的定位不准问题;但在实验验证中,需建立

准确的 GNSS 误差模型难度大,因此该方法只局限用于

较为宽阔的室外环境。 文献[10]提出一种基于移动机器

人的关节空间多传感器信息融合算法,能够最优估计关节

角度和里程计信息,但无法有效避免运动惯性、车轮打滑

造成的误差累计。 文献[11] 将惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,IMU)数据、里程计和激光雷达数据进行

融合,得到精确位姿信息,此方法虽提高了定位精度,但计

算量大、计算复杂度高,不易于实现。 本论文在上述工作

的基础上,提出将惯性测量单元数据、里程计和超声波传

感器测距信息进行融合,获取更为精确的位姿信息,在提

高准确度的同时降低计算量和复杂度,易于实现。
针对移动机器人使用超声波传感器构建地图的诸

多问题,文献[ 12] 使用多波束超声波传感器和多普勒

测速定理耦合解算,构建多约束方程确保测量方位的

确定性。 文献[13]通过移动机器人在多个接入点使用

超声波测量,进行连续稀疏扫描优化分组,从多个时间

帧的测量值提取环境轮廓信息。 上述两种方法都是通

过超声波传感器多次测量的累积数据提高物体探测准

确度,但检测方式繁琐冗余且实用性不高。 文献[ 14]
中提出最小点距离的特征提取和超声波阵列测量的模

糊建模算法,降低了超声波测量距离不准与方向不确

定性,但缺乏有效的环境轮廓检测和描述。 本论文在

上述研究工作基础上,提出基于三位置超声波检测的

环境轮廓构建的方法,通过超声波传感器的环形检测,
获取不同角度的深度信息,再利用 3 个相邻位置的关

联模型和递推运算构建地图,此方法降低了超声波传

感器检测方向的不确定性。 针对测量中干扰误差降低

地图构建的准确度问题,本论文提出改进的强跟踪

UKF 算法,利用多重渐消因子的不同权重参与递推运

算,解决干扰带来的不良影响,保证整个系统具有良好

的调节能力和鲁棒性。 最后通过仿真实验和搭建室内

环境对上述方法进行验证。

1　 超声波三位置检测方法

1. 1　 超声波传感器测量特性

本文采用时间渡越法的测距原理,即通过已知超声

波在介质中的传播速度进行测距。 利用发射电路发射超

声波并开始计时,超声波经介质反射被接收电路识别后

停止计时,此时计时器数值即为渡越值。 已知超声波在

介质中传播速度为 v, 设发射端与接收端的距离远小于

传感器与障碍物距离,则目标距离为:

d = t × v
2

(1)

其中, v = 331. 4 × 1 + T / 273 ,T 为所处环境温度。
1. 2　 超声波传感器测量模型

 

发射器发出的超声波会形成一个特定声场分布,当
一束超声波发射出来后,一段距离内其波束尺寸不变,在
一定距离后,则会产生发散现象,即波束变宽,声强逐渐

减弱。 由于超声波传感器的特性,其波束包含多个波瓣,
其中 0°(相对于超声波传感器正向角度)附近波瓣为主

波瓣,该波瓣包含了超声波大部分能量;偏角较大的波瓣

为副波瓣,副波瓣能量较小(偏角越大能量越小)。 根据

Lee 等[15-16] 的研究,超声波波瓣能量 P(θ) 与偏角满足高

斯模型:

P(θ) = Pmax ∗exp
- 2θ2

θo
( ) (2)

其中,θ 为相对于超声波正向的偏向角如图 1 所示。

图 1　 超声波传感器声场指向图

Fig. 1　 Sound
 

acoustic
 

field
 

orientation
 

diagram
 

of
 

an
 

ultrasonic
 

sensor

根据超声波的物理特性建立数学模型,本文采用扇

形测量模型来表示超声波传感器主波瓣的检测范围,忽
略其他分支。

图 2 所示为超声波测量模型,其中圆圈位置表为

超声波传感器所在位置, R为障碍物的测距数值,ω是

超声波探测方向的角度范围, 即波束角。 本文中根据

所选择的超声波传感器( HC-SR04) 类型进行测试,择
定波束角度为 22. 5°。 扇形区域表示为当前范围内不
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存在障碍物,黑色粗线为障碍物可能所在的位置。

图 2　 基于不确定性表示的超声波测量模型

Fig. 2　 Ultrasonic
 

measurement
 

model
 

based
 

on
 

uncertainty
 

representation

1. 3　 三位置超声波检测原理

超声波传感器测量时,测量值存在误差且检测到障

碍物的位置有一定范围限制。
基于超声波三位置检测的环境轮廓重构过程的流程

图如图 3。

图 3　 超声波三位置检测环境轮廓重构流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

environmental
 

profile
 

reconstruction
 

for
 

ultrasonic
 

three-position
 

detection

张凤等[17] 提出两个测量位置的最大化外切圆概率

关联模型和最小二乘的方法,实现特征匹配和融合。 该

方法虽能提高关联准确性,但最大化外切圆概率分布不

易估计、特征关联数据偏多导致重构的轮廓杂乱无章。
本文在此基础上,提出采用三位置测量的环境轮廓重构

方法,将复杂、不规则的环境轮廓分解为微小范围内近似

于直线的基础轮廓,简化环境模型提升关联性。
1)弧线预处理

由图 3 可知,进行环境轮廓重构之前,需对已检测到

数据进行预处理。 预处理部分将当前获取的测量数据用

超声波测量模型表示,判断当前位置下相邻角度测量值

的差值, 在传感器的测量误差范围内 ( 选择阈值为

1
 

mm)的融合为一组(单次测量数据表示为“小弧”,融合

后的数据称为“大弧”),重复上述过程直至当前测量点

的数据全部完成。 主要目的是筛查冗余和错位的测量数

据,合并相近数据,减少计算量。
2)弧线关联判断和筛选

数据预处理之后,将相邻的 3 个超声波测量位置划

为一组,对每组中弧线信息进行处理:三位置弧线关联判

断和相交筛选。
三位置弧线关联判断:圆弧相交判断和同向相交弧

线判断。 判断两条弧线是否能相交:以超声波传感器测

量位置为圆心,测量距离为半径做圆,先判断位置 1、2
(相对位置) 上测量圆弧对应圆的三种空间关系:相交、
外离、内含。 假设位置 1 的圆心坐标为 (x1,y1) 半径为

R1;位置 2 的圆心坐标为
 

(x2,y2)
 

圆半径为 R2,圆心之间

的距离用 D 表示,则:

D = (x1 - x2) 2 +(y1 - y2) 2 (3)
若 R1 + R2 < D,则两个位置圆相交,排除 R1 + R2 ≥

D(相离) 及 | R1 + R2 | ≤ D(内含) 情况。
同向相交弧的判断:如图 4 所示判断相交弧 1、2 的方

向:已知两个位置 1、2 弧的起始角和终止角(即初始角度:
斜线 B1O1,B2O2 与顶点 O1,O2;终止角度:斜线 A1O1,A2O2

与顶点 O1,O2),根据几何关系,角 A2O1(以下称为中间角)
首先被计算,判断中间角是否在弧 1 起始角和终止角之

间,如果是则认为弧 1、弧 2 同向,反之亦然。 将两弧线端

点之间的夹角全部判断后,筛选同一方向相交的弧线。

图 4　 同向相交弧线筛选原理

Fig.4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

arc
 

filtering
 

of
 

co-direction
 

intersection
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完成上述弧线判断后,对 3 个相邻位置的弧线进行

相交筛选。 依次筛选出两个不同位置下能够相交的弧线

并进行标记,在此标记的基础上,筛选满足三位置中不同

位置下两两相交的三条弧线,将具有相交关系的弧线进

行记录,舍弃剩下未能符合相交条件的弧线。
3)拓扑关系筛选

在同一组相交的弧线中筛选符合拓扑关系的 3 条相

交弧,拓扑关系如图 5 所示。

图 5　 三位置拓扑关系

Fig. 5　 Topological
 

relationship
 

of
 

three-position

在图 5 中,用线的形状来区分不同的弧线,同一种形

状的线表示相关弧线的半径和圆弧中心(传感器的测量

位置)。 论文中定义了三位置相交弧的拓扑关系,通过分

析三位置相交弧线的距离值,筛选出合理的数据,三位置

相交弧线的拓扑关系满足[17] :
Dist(Pos3,P1_2) > R3

Dist(Pos2,P1_3) < R2

Dist(Pos1,P2_3) > R1

(4)

第一行式子表示测量位置 1、2 的相交弧线的交点到

圆心 Pos3 的距离 Dist 大于位置 3 的测量距离 R3,后两行

公式同理。 通过上式筛选出符合拓扑条件的弧线,剔除

不能用于构建地图的冗余关联数据,减小了建图算法的

复杂度。
4)环境轮廓类型判断和拟合环境

通过上述步骤完成后,根据 3 条相交弧的空间关系

判断其表示的环境轮廓类型:微小范围内的直线型或非

直线型障碍物轮廓。 三位置直线轮廓模型如图 6 所示。
设定阈值 ε 为 3

 

mm(超声波传感器误差范围 σ 为

1
 

mm,阈值设定为 3σ),先求解当前三位置相交弧线 Apos1

和 Apos3 在当前两个中心 Pos1 和 Pos3 的公切线,根据

|R-d | <ε,其中的 R 是 Pos2 的半径的,d 是公切线到 Pos2

的距离值,以阈值 ε 作为是当前的环境轮廓的判断条件。
将当前三位置相交弧线按照空间关系分类完成后,

保留直线型障碍物轮廓弧线信息,再根据三位置两两相

交弧的公切线和交点拟合出机器人所处环境的轮廓。

图 6　 三位置直线型轮廓模型

Fig. 6　 Line
 

type
 

contour
 

model
 

at
 

three
 

locations

2　 基于改进强跟踪 UKF-SLAM 位姿估计

本文提出一种结合强跟踪滤波器 ( strong
 

tracking
 

filter,
 

STF)与无迹卡尔曼滤波器(unscented
 

kalman
 

filter,
 

UKF)的 SLAM 方法,并对强跟踪滤波器进行改进,最终

为改进的强跟踪 UKF-SLAM 算法。 该算法优化滤波的增

益,解决机器人在运动过程中受到突然的干扰对系统状

态估计的影响。
2. 1　 强跟踪 UKF 滤波器

1)UKF-SLAM 算法

假设机器人系统的状态方程和观测方程为:
xk = f(xk-1,uk-1) + qk-1

zk = h(xk) + rk{ (5)

式中: f(∗) 为非线性状态函数;h(∗) 为非线性测量函

数;xk 为 n维系统状态向量,zk 维m维测量函数;uk-1 为 p
维输入向量;qk-1,rk 均为互不相关的高斯白噪声,状态初

始值为 x0。
UT 变换根据初始概率分布,通过确定性采样获取一

系列点 ξ i( i = 1,2,…,2n + 1), 称为 Sigma 点。
设状态向量 xk-1(n维) 选取2n + 1 采样点 ξ i

k -1,i = 0,
1,…,2n, Sigma 点的采样规则如下:

ξ 0
k-1 = x̂k-1

ξ i
k -1 = x̂k-1 + ( (n + k) Pk-1) i,

 

i = 1,2,…,n

ξ i
k -1 = x̂k-1 - ( (n + k) Pk-1) i,

 

　 　 i = n + 1,n + 2,…,2n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

其中, x̂k-1 是状态向量估计均值;( (n + λ) Pk-1) i

是状态协方差的第 i 列。
(1)

 

状态预测

将 Sigma 点经过状态模型函数 f(∗) 传递,得到状
态预测估计的样本点,用其求取状态预测均值和协方差

矩阵。
γ i

k| k -1 = f(ξ i
k -1,uk-1) (7)

x̂k| k-1 =
Δ

∑
2n

i = 0
ω (m)

i γ i
k| k -1 (8)
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Pk| k-1 = ∑
2n

i = 0
ω (c)

i (γ i
k| k -1 - x̂k| k-1)(γ i

k| k -1 - x̂k| k-1) T +

qk-1 (9)
其中 Sigma 的权重计算如下:

ω (m)
0 = λ

n + λ

ω (c)
0 = λ

n + λ
+ (1 + α 2 + β)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

ω (m)
i = ω (c)

i = 1
2(n + λ)

,i = 1,2,…,2n (11)

λ = α 2(n + k) - n (12)
式中:系数 α 决定 Sigma 点的分散程度,通常取较小的正

值,如 0. 01; 通常取 k = 0;
 

β 描述 X 的分布信息(高斯噪

声情况下,β 的最优值为 2);ω 0 和
 

ω i 分别是一阶的和二

阶的统计特征的权重系数;ω (m) 和 ω (c) 分别是均值和协

方差统计特征的权重系数。
(2)

 

观测预测

将 Sigma 点经过非线性观测方程 h(∗) 传递,得到

观测值样本点 Z i
k, 同理获得预测观测均值和协方差矩阵

分别为:
χ i
k| k -1 = h(γ i

k| k -1) (13)

ẑk| k-1 = ∑
2n

i = 0
ω (m)

i
χ i
k| k -1 (14)

Pzz,k = ∑
2n

i = 0
ω (c)

i (χ i
k| k -1 - ẑk| k-1)(χ i

k| k -1 - ẑk| k-1) T + rk

(15)

Pxz,k = ∑
2n

i = 0
ω (c)

i (γ i
k| k -1 - x̂k| k-1)(χ i

k| k -1 - ẑk| k-1) T (16)

其中, Pzz,k 和 Pxz,k 为输出预测自协方差矩阵和互协

方差矩阵。
(3)

 

滤波更新

将状态预测和观测残差与增益系数 Kk 相结合得到

最优估计值:
x̂k = x̂k| k-1 + Kk( zk - ẑk| k-1) (17)
Kk = Pxz,kP

-1
zz,k (18)

Pk = Pk| k-1 - KkPzz,kK
T
k (19)

其中, x̂k| k-1 和 ẑk| k-1 是预测状态值和预测观测值;
Pk| k-1 是状态预测协方差矩阵;Kk 是滤波增益系数。

2)引入渐消因子

滤波器具有强跟踪性能的充分条件是满足正交性

原理[18] :
E[(xk - x̂k)(xk - x̂k)

T] = min (20)
E[(ε k+jε

T
k )] = 0,k = 0,1,2,…,j = 1,2,… (21)

式中: ε k 为 k 时刻的残差,k = 0,1,2,…,n。 条件 1 是滤

波器的性能指标,即最小方差估计准则。 条件 2 是表示

不同时刻的残差序列处处保持正交。
在滤波过程中各个时刻数据的权重相同,即各个时

刻数据产生相同的作用。 随着滤波进行,旧数据不断积

累使得新数据对估计值的更新作用不断减小,从而滤波

趋于稳定,预测协方差矩阵失去对系统状态的修正作用。
通过在误差协方差矩阵前增加一个大于 1 的权重因子

λ k, 增大预测协方差矩阵和增益矩阵,突出新测量值的

作用。 此时一步预测协方差矩阵为;
Pk| k-1 = λ kΦk,k-1Pk-1ΦT

k,k-1 + qk-1 (22)
滤波增益矩阵的次优调节因子:

λ k =
λ 0,k, λ 0,k ≥ 1
1, λ 0,k < 1{ (23)

λ 0,k =
tr[Nk]
tr[Mk]

(24)

Nk = Vk - Hkqk-1H
T
k - rk (25)

Mk = HkΦk,k-1Pk-1ΦT
kH

T
k (26)

Vk =
ε 1ε

T
1 , k = 1

ρVk-1 + ε kε
T
k

1 + ρ
, k ≥ 2

ì

î

í

ïï

ïï

(27)

式中: 0 < ρ ≤ 1 称为遗忘因子, 通常取 ρ = 0. 95;
ε k = zk - ẑk| k-1 为输出残差序列,tr[∗] 为求矩阵迹的

算子。
2. 2　 改进优化的渐消因子

 

本文对次优渐消因子提出两点改进方案:对称渐消

因子强跟踪滤波器和多重渐消因子的强跟踪滤波器。 为

了提高模型对实际系统和环境变化的适应性,使用一种

对称的强跟踪滤波器( symmetric
 

strong
 

tracking
 

filtering,
 

SSTF),该方法将渐消因子引入状态预测协方差矩阵中,
使用 Cholesky 三角分解来改变误差协方差矩阵中渐消因

子矩阵。 增强算法的稳定性,消除渐消因子组成的衰落

矩阵带来的协方差矩阵不对称影响。 在误差协方差矩阵

中引入为:

P
~

k| k-1 = λk∑
2n

i = 0
ωi(X

i
k| k-1 - X

^

k| k-1)(Xi
k| k-1 - X

^

k| k-1)
TλT

k +

qk-1 (28)

式中: λk 可由次优渐消因子矩阵做平方根分解得到。 根

据 Cholesky 三角分解的原理,可以得到 λk:

λk = λk∗λT
k (29)

λk = diag[ λ1
k,λ

2
k,…,λn

k ] (30)

λk =
tr[Nk]
tr[Mk]

(31)

在非线性系统中,系统的各个状态分量估计精度值是不

同的,且系统的状态协方差矩阵中表示各个状态分量的

变化程度也不同。 强跟踪滤波如果采用相

的渐消因子,未能将各状态分量的特性完全体现,基
于这一特点,引入多重渐消因子来代单重渐消因子,针对
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各个状态的特性,对状态进行针对性的调节。
多重渐消因子的选取是在强跟踪单重渐消因子基础

上进行的,设 k 时刻估计协方差 Pk 为:

Pk =
P1,1 … P1,n

︙ ⋱ ︙
Pn,1 … Pn,n

( ) (32)

式中:P i,i( i= 1,2,…,n)为第 i 个状态分量的估计精度。
设 k 时刻多重渐消因子 λ(k) 为:

λ(k) =
λ 1,1 … 0
︙ ⋱ ︙
0 … λ n,n

( ) (33)

式中: λ i,i ≥ 1( i = 1,2,…,n) 为第 i个状态分量对应的渐

消因子。 其计算公式为:
λ i,i = τ(k)∗κ( i) (34)
其中, τ(k) 为采用强跟踪算法计算得到的 k 时刻标

量单重渐消因子,而 κ( i) 为 λ i,i 的权重,其值为:

κ( i) =
1, τ(k) = 1

max 1,1 / nP i,i( ∑
n

j = 1
P j,j( ) ) , τ(k) > 1{

(35)
式中:当 k 时刻标量渐消因子值为 1 时,认为预测协方差

矩阵不需要调节,各通道的权重都为 1,不触发强跟踪滤

波器且退化为传统的 UKF-SLAM 滤波器。 当 k 时刻单重

标量渐消因子值大于 1 时,系统不满足残差序列处处不

相关的正交性原理,预测协方差矩阵各通道数值与当前

通道总和数值之比的倒数来确定通道权重,目的是增大

当前准确数值的通道比重,减少误差大的数值通道参与

系统运行,保证整个系统的准确性。

3　 实验结果与分析

为了验证本论文提出的基于三位置超声波检测的改

进强跟踪 UKF-SLAM 方法的有效性,首先在 MATLAB
(版本为 2017a)中,对算法进行仿真验证同步定位和地

图构建的准确性,在验证算法的可行性后,再应用到搭建

的室内环境中检验效果。
3. 1　 仿真验证

1)超声波三位置环境检测

在仿真软件中搭建如图 7 所示的实验环境,移动机

器人采集仿真环境轮廓的数据信息,并使用三位置测量

方法处理,绘制环境轮廓。 仿真实验在长短不一的五边

形环境中进行。 模拟步进电机带动超声波传感器转动,
沿设定的测量点路径移动, 在每个测量点处进行从

-135° ~ +135°范围内环形测量,测量间隔为 22. 5°。 将采

集到的超声波信息按上文提出得相交弧线形式表示。

图 8 中彩色的劣弧线条表示超声波传感器采集到的环境

轮廓信息,深色的线条表示由三位置环境检测算法得到

的环境信息。

图 7　 仿真环境图

Fig. 7　 Simulation
 

environment
 

diagram

图 8　 仿真环境下三位置方法构建环境轮廓

Fig. 8　 Three
 

position
 

method
 

to
 

construct
 

environment
 

profile
 

in
 

simulation
 

environment

2)改进强跟踪 UKF-SLAM 仿真实验

将超声波深度信息和机器人的驱动模型用改进的强

跟踪 UKF-SLAM 方法进行融合得到当前时刻机器人位姿

信息。 该方法与传统的 UKF-SLAM 以及含有单重渐消因

子的强跟踪 UKF-SLAM 两种不同算法融合后的位姿信息

进行对比判断。
如图 9 所示,将 3 种不同算法处理后机器人的位姿

与真实位姿误差进行对比,系统运行中,给系统加入人为

的高斯噪声,模拟现实中系统由于环境的不可控因素或

受到突然干扰所造成突变。 当滤波器的状态估计值偏离

系统的状态或机器人在运动过程中受到突然的干扰时,
会在输出残差序列的均值和幅值上表现出来,通过增加

次优渐消因子来实时调整状态预测误差的协方差矩阵,
使残差序列仍然保持正交,修正系统状态。 将图 9 中的

误差数据取均值计算可以得出,改进强跟踪 UKF-SLAM
算法比传统 UKF-SLAM 算法在机器人即时定位与地图构
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建的误差降低了约 58. 058% 。

图 9　 不同算法下机器人位姿与真实值对比

Fig. 9　 Comparison
 

graph
 

of
 

robot
 

pose
 

and
 

real
 

value
 

under
 

different
 

algorithms

3. 2　 实验环境

在仿真实验的基础上对当前算法进行实际实验,
图 10(a) 中包括 移动机器人上搭载超声波传感器

(HC-SR04)、驱动电机(28BYJ- 48 步进电机)、控制装置

(C8051F340 仿真板) 和运动装置 ( STM32 仿真板),
图 10(b)显示了装配好的全向轮的机器人移动平台进行

实验验证。 图 11 显示使用绘图板(60
 

cm×90
 

cm)搭建了

五边形的室内实验环境。

图 10　 环境检测实验平台

Fig. 10　 Experiment
 

platform
 

of
 

test
 

environment

图 11　 搭建的室内环境轮廓

Fig. 11　 The
 

built
 

outline
 

of
 

indoor
 

environment

将全向轮移动机器人平台放置在已搭建的室内环境

中进行超声波数据采集,将采集到的实验数据通过通信

模块传输给上位机,再通过算法将对实验数据进行处理

并在图 12 所示人机交互界面中显现。

图 12　 人机交互界面

Fig. 12　 Human-computer
 

interaction
 

interface

3. 3　 实验分析

在实际的实验中,因无法获取机器人实际运动过程

中的真实位姿,但却能够知晓搭建的环境轮廓模型的数

据,所以在实际实验中,算法的准确性验证需要通过对比

实际环境轮廓与不同算法估计下的环境轮廓模型之间的

误差来说明如表 1、2 所示。
表 1 列出了墙的轮廓信息用极坐标表示的 θ,ρ,使

用改进的 STUKF-SLAM 和 UKF-SLAM 算法进行墙面轮

廓数估计值的比较。 表 2 列出了两种算法的误差和平

均误差的对比结果。 实验结果表明,墙 2 和墙 3 的误差

参数 θ 是在滤波之后的结果比较接近,其他墙的轮廓信

息 θ,ρ 的平均误差比较中改进的 STUKF-SLAM 的效果

要比传统的 UKF-SLAM 算法的平均误差减小了 50. 286
 

3% 。 由表 1 和 2 可以看出,改进 STUKF-SLAM 算法的

误差值相对比传统 UKF-SLAM 算法误差值更小且有更

好的改善效果,以上实验结果说明本论文提出的改进
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STUKF-SLAM 算法的有效性。

表 1　 不同算法的墙面轮廓数据比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

wall
 

contour
 

data
 

of
 

different
 

algorithms

墙面

编号
初始数据

UKF
算法

ST-UKF
算法(多重)

墙 1

墙 2

墙 3

墙 4

墙 5

θ° 299. 396
 

1 299. 958
 

1 299. 912
 

3

ρcm 140. 000
 

0 139. 117
 

9 139. 424
 

5

θ° 0. 000
 

0 0. 122
 

2 0. 122
 

3

ρcm 283. 000
 

0 280. 835
 

9 282. 282
 

8

θ° 270. 000
 

0 270. 926
 

8 270. 926
 

8

ρcm 90. 000
 

0 89. 691
 

0 89. 890
 

9

θ° 180. 000
 

0 179. 960
 

5 179. 990
 

5

ρcm 77. 000
 

0 74. 434
 

6 76. 643
 

8

θ° 90. 000
 

0 89. 427
 

6 89. 427
 

9

ρcm 180. 000
 

0 180. 795
 

3 180. 595
 

3

表 2　 不同算法的墙体轮廓数据误差比较

Table
 

2　 Error
 

comparison
 

of
 

wall
 

contour
 

data
 

of
 

different
 

algorithms

墙面

编号
初始数据

UKF
算法

ST-UKF
算法(多重)

误差 误差

墙 1

墙 2

墙 3

墙 4

墙 5

θ° 299. 396
 

1 0. 562
 

0 0. 516
 

2

ρcm 140. 000
 

0 0. 882
 

1 0. 575
 

5

θ° 0. 000
 

0 0. 122
 

2 0. 122
 

3

ρcm 283. 000
 

0 2. 164
 

1 0. 712
 

0

θ° 270. 000
 

0 0. 926
 

8 0. 926
 

8

ρcm 90. 000
 

0 0. 309
 

0 0. 109
 

1

θ° 180. 000
 

0 0. 039
 

5 0. 009
 

5

ρcm 77. 000
 

0 2. 565
 

4 0. 356
 

2

θ° 90. 000
 

0 0. 572
 

4 0. 572
 

1

ρcm 180. 0000 0. 795
 

3 0. 595
 

3

平
 

均
 

误
 

差
θ° 0. 444

 

58 0. 429
 

38

ρcm 1. 343
 

18 0. 469
 

62

4　 结　 　 论

本文在研究超声波相关特性和无迹卡尔曼滤波特性

的基础上,提出了一种基于三位置超声波检测改进强跟

踪 UKF-SLAM 方法,并进行仿真和实际实验,验证该算法

的有效性。 仿真实验结果表明,本文所提出来的三位置

超声波检测方法能够有效准确的构建环境轮廓,同时提

出的改进强跟踪 UKF-SLAM 方法在系统受到干扰时能够

有效的解决干扰对系统状态估计的影响保证系统稳定的

运行。 本论文提出的算法对于搭载有超声波等传感器的

移动机器人进行同时定位和地图构建有一定的指导

意义。
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