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摘　 要:针对多机器人在间歇性观测或无绝对观测环境下的分布式协同导航问题,提出了一种基于标签伯努利滤波技术的多机

器人随机组网协同导航算法(GS-EPF-LMB)。 该算法通过时间更新、观测更新和显示通信 3 种状态更新策略,利用随机有限集

对状态和观测进行建模,并生成标签化的多伯努利粒子。 为了提高算法的一致性和定位精度,基于标签多伯努利粒子耦合相对

观测和绝对观测,采用粒子滤波器优化带有标签的粒子状态,并利用历史信息对状态估计进行约束。 此外,利用概率数据关联

实现导航系统状态估计,并通过分层高斯模型和变分贝叶斯方法实现全局最优状态估计。 实验结果表明,算法的定位精度达到

0. 11
 

m,相较于全局状态-协方差交(GS-CI)算法,定位状态协方差收敛性提高了 48. 6% ,精度提高了 11% 。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

stochastic
 

networking
 

algorithm
 

based
 

on
 

global
 

state
 

extended
 

kalman-based
 

particle
 

filter
 

on
 

labeled
 

multi-
Bernoulli

 

(GS-EPF-LMB)
 

is
 

proposed
 

for
 

distributed
 

cooperative
 

navigation
 

of
 

multiple
 

robots
 

in
 

intermittent
 

observation
 

or
 

no
 

absolute
 

observation
 

environments.
 

The
 

algorithm
 

models
 

the
 

states
 

and
 

observations
 

using
 

random
 

finite
 

sets
 

and
 

generates
 

labeled
 

multi-Bernoulli
 

particles
 

through
 

three
 

state
 

update
 

strategies:
 

time
 

update,
 

observation
 

update,
 

and
 

display
 

communication.
 

To
 

improve
 

the
 

consistency
 

and
 

localization
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm,
 

this
 

paper
 

couples
 

relative
 

and
 

absolute
 

observations
 

based
 

on
 

labeled
 

multi - Bernoulli
 

particles,
 

using
 

particle
 

filters
 

to
 

optimize
 

the
 

labeld
 

particle
 

states
 

and
 

constrain
 

state
 

estimation
 

with
 

historical
 

information.
 

In
 

addition,
 

it
 

employs
 

probabilistic
 

data
 

correlation
 

for
 

navigation
 

system
 

state
 

estimation
 

and
 

uses
 

a
 

hierarchical
 

Gaussian
 

model
 

combined
 

with
 

variational
 

Bayesian
 

methods
 

to
 

achieve
 

globally
 

optimal
 

state
 

estimation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

localization
 

accuracy
 

of
 

0. 11
 

m.
 

The
 

convergence
 

of
 

localization
 

state
 

covariance
 

is
 

improved
 

by
 

48. 6%
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

11%
 

compared
 

with
 

the
 

GS-CI
 

algorithm.
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0　 引　 　 言　 　

　 　 定位是移动机器人最基本的任务之一[1] 。 在多个机

器人进行作业时,协同导航的形式已经被证明可以提供

比单个机器人更高的精度,且鲁棒性更好[2] ,例如在无人

机编队[3] 、快速搜寻营救[4] 以及区域监控[5] 、国防军

事[6] 任务中有广泛应用。 机器人系统在执行任务时对于

机器人位置和姿态信息的精确估计至关重要。 对于环境

良好和有持续观测的环境较容易达到高精度的定位,例
如全球导航卫星系统( global

 

navigation
 

satellite
 

system,
GNSS)、里程计全程可用,通过积分运算可以精确估计位

姿。 但是在间歇性观测或无绝对观测环境下,对于多机

器人系统实现位姿的精确估计仍然是一个关键问题[7] 。
随着导航技术的发展,使用机器人机载测量值和通

信的共享数据协同定位
 

( cooperative
 

localization,CL) 成

为一种主流的导航方式,机器人间的相对观测逐渐被重

视起来,文献[8-9] 在机器人解算的绝对定位信息基础

上,将自身信息传递给友邻机器人,使得在一些缺失或者

没有绝对观测的复杂环境下机器人系统也能够精确定

位,机器人之间的通信仍然是作为一个辅助的方式。 在

协同导航中,每个机器人要求配置自身传感器和外部传

感器进行精确定位。 自身传感器主要是用于敏感机器人

的自身运动情况,比如陀螺仪加表或里程仪等主动感知

的传感器;外部传感器主要是提供机器人的绝对观测和

相对观测信息。 此外,机器人能够通过无线模块将自身

姿态信息共享给友邻机器人。 该方法通过信息交换和相

对观测,将某些成员获得的精确绝对定位信息传递给其

他成员,提高多机器人系统的定位精度[10-11] 。 目前多机

器人协同导航主要分为集中式和分布式两个架构,其中

具有代表性的是基于扩展卡尔曼的集中式协同导航

( extended
 

kalman-based
 

centralized
 

collaborative
 

localiza-
tion,

 

CCL-EKF) 和基于扩展卡尔曼的分布式协同导航

( extended
 

Kalman-based
 

distributed
 

collaborative
 

localiz-
ation,

 

DCL-EKF),统称为基于扩展卡尔曼的协同导航

( Extended
 

Kalman-based
 

collaborative
 

Localization,
 

CL-
EKF)。

集中式协同 CCL-EKF[12-13]方法,以紧耦合的方式实现

了小规模的最佳解决方案。 然而,这些方法存在一些主要

缺点,例如在单点故障时容错性差、计算量大。 在相同的

模型下,文献[14]提出了一种部分分散式方案( partially
 

decentralized
 

implementation,
 

PDI)主要用于处理对抗通信

故障中信息中断的定位。 然而,在整个架构中仍需要一个

负责信息交换的中央处理单元( CPU)。 为了提高 CCL-
EKF 方法的定位性能,出现了一些分布式与集中式等价

(distributed
 

centralized-equivalent
 

collaborative
 

localization,
 

DCECL)的协同导航算法[10,15] 。 Roumeliotis 等[10] 第 1 次提

出了 DCECL 方法,其中将任意两个机器人的协方差互相

关分解为两个半互相关,由两个机器人保持并更新两个

半互相关协方差,每个机器人分别以分布式的方式实现

时间更新。 当时间更新频率大于观测更新频率时,
DCECL 方法可以节省通信和计算。 然而,它仍然需要所

有机器人之间的全局通信。 为了进一步缓解通信要求,
Kia 等[15] 提出了一种改进的 DCECL 方法,通过引入新的

中间局部变量来实现 EKF 的分散定位。 虽然该方法只

要求与相邻的机器人群成员进行局部通信,但它增加了

一个额外的约束,即多机器人系统在每一个时间步中都

需要有一个带有生成树的通信图,这限制了多机器人系

统协同导航的范围。
DCL-EKF 方法作为 CL-EKF 方法的一种比较流行的

替代方法,可以解决 CCL-EKF 方法中存在的问题,将每

个机器人作为一个局部融合中心,以分布式的方式实现

CL。 然而,DCL-EKF 方法存在一个重复计算问题,它将

相关的姿态估计视为互不相关,并重复使用共享的观测

值,从而导致所有机器人的姿态估计不一致。 协方差相

交(covariance
 

intersection,
 

CI)是解决这个问题的标准技

术,文献[16] 使用该技术用于数据融合,每个车辆保持

已分解组状态的估计,并且该估计与相邻车辆共享,即使

面对未知程度的估计间相关性,也能产生一致的估计。
基于 CI 技术的 DCL-EKF 方法[17] 被提出,DCL-EKF-CI 方
法虽然能保证估计的一致性,但由于观测噪声方差的膨

胀,使得估计的位姿误差协方差矩阵过大,导致估计精度

较差。 另一个解决重复计算问题的策略是采用估计互相

关协方差方法,Zhu 等[18] 提出了一种改进的 DCL-EKF-CI
方法,估计和补偿了未知的互相关协方差。 另一方面,
Luft 等[19] 提出了一种递归的 DCL-EKF( RDCL-EKF) 方

法,将每个互相关协方差分解为两个半互相关协方差,每
个机器人递归估计自己的位姿和友邻机器人的半互相关

协方差,该方法具有更高的精度和更小的计算量,但是状

态估计一致性较差。 文献[20]提出了全局状态-协方差

交(global
 

state-covariance
 

intersection,
 

GS-CI)多机器人协

作定位算法,该算法将观测和通信模块分别独立建模,并
利用 CI 保证了算法的一致性,但是在缺失或者没有绝对

观测的复杂环境下采用通信模式,利用前一时刻友邻机

器人的状态进行加权求和更新状态,没有考虑历史观测

信息使得估计精度较差。
综合考虑,本文针对多机器人系统位姿估计中的交

互信息冗余、一致性差、精度低等问题,提出了一种基于

标签伯努利滤波技术的多机器人随机组网协同导航

( global
 

state
 

extended
 

Kalman-based
 

particle
 

filter
 

on
 

labeled
 

muti-Bernoulli,GS-EPF-LMB),该方法同时估计机

器人位姿、绝对和相对观测噪声协方差矩阵。 对于每个
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机器人,在构造的分层高斯模型下,其位姿和观测噪声协

方差矩阵的后验概率密度函数相互耦合,因此采用变分

贝叶斯( variable
 

Bayesian,
 

VB) 方法获得近似的联合估

计。 针对多机器人随机组网时平台个数不确定性,将平

台状态建立随机有限集合(random
 

finite
 

set,
 

RFS),并构

造标签化的多伯努利( labeled
 

muti-Bernoulli,
 

LMB)滤波

器,将两种观测进行耦合,并考虑机器人的历史观测信

息,同时采用 CI 实现概率数据关联,进而估计导航系统

状态,减少交互信息的冗余并保证了估计姿态严格一致。
将 EKF 算法的标定值作为粒子滤波( particle

 

filter,
 

PF)
的先验值,构造 LMB 的随机有限集合,进而利用 PF 算法

估计机器人的运动学参数,提高定位精度。 此外,本文算

法的通信模式与 GS-CI 方法[20] 保持一致,使得观测和通

信两种模型可以独立进行状态更新,进而实现定位估计。

1　 多机器人系统模型

　 　 本文考虑了一群在二维空间移动的同构 / 异构的多

机器人和已知位置信息的地标系统,通过多机器人自身

信息自适应选择导航方式,其中包括时间更新、绝对观

测、相对观测和通信 4 个相互独立的导航机制。 将机器

人群索引定义为Ω = {1,2,…,N},地标定义为Δ,并满足

Ω∗ =Ω∪ {Δ}。 每个移动机器人都安装本体传感器(里
程计或惯性导航单元) 和外部传感器 ( 相机、雷达或

UWB),其中本体传感器用于敏感机器人自身运动,外部

传感器主要用于对地标的绝对观测和其他机器人的相对

观测,其状态更新采用 EKF 策略。 将 t 时刻对于机器人 i
的状态信息定义为 sit = [x i

t,y
i
t,θ

i
t]

T,则整个系统的机器

人状态表示为 st = [ sT
1,t,s

T
2,t,…,sT

N,t]
T。 此外,在系统对机

器人状态更新中,每个机器人 i 的位姿估计值表示为 ŝit,
其协方差表示为 Σ si,t。
1. 1　 运动传播模型

　 　 运动模型描述了里程计敏感机器人的空间位移。 虽

然该框架并不局限于任何特定的模型,本文中里程计敏

感机器人线速度 vit 和角速度 w i
t,设 Δt为两个连续观测点

之间的时间间隔,[x i,
 

y i]
T 表示机器人位置,θ i 表示机器

人的姿态,机器人 i 的非线性离散时间运动模型为:

sit +1 = f i(s
i
t,v

i
t,w

i
t) =

x i
t + vitΔtcos(θ i

t)

y i
t + vitΔtsin(θ i

t)

θ i
t + w i

tΔt

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(1)

在状态更新时,若假设每个机器人的运动模型中速

度不相关,则运动传播的协方差更新为:
Σ si,t +1

= Σ si,t
+ Σ qi = Σ si,t

+ Diag(Σu1
,…,ΣuN

) (2)
式中: Σ si,t 表示 t时刻状态协方差;Σ qi 表示过程噪声协方

差;Σ ui 取决于所有机器人 j 的速度输入 v j。

对于机器人 i,线速度输入 vi 受零均值高斯随机变量

噪声 nv 干扰,且协方差为σ 2
nv

。 机器人 t时刻的姿态为 θ i
t,

对运动模型线性化[21] , 在估计状态中先不考虑 θ i
t,

sit +1 = [x i
t +1,y i

t+1] T 表示机器人的绝对坐标系位置。 对

式(1)线性化处理,机器人 i 的运动方程简化为:

ŝi t +1 ≈
x̂i
t

ŷi
t

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
+ Δt

cos θ i
t - visin θ i

t

sin θ i
t vicos θ i

t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

nv

θ􀮨i
t

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(3)

其中,姿态估计的误差模型 􀭴θi
t = θ

i
t - θ̂i

t 是由一个零均

值的高斯随机变量构成,方差 σ 2
􀭴θit
= E[(θ􀮨i

t)
2] 的边界值

为 σ 2
􀭴θi

。 其协方差矩阵 Σ ui 的增量为:

Σ ui = (Δt) 2C(θ i
t)

σ 2
nv

0

0 v2
i σ

2
􀭴θi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
CT(θ i

t) (4)

式中: C(θ i
t) 是包含角度参数 θ 的旋转矩阵。

当里程仪线速度的不可用时,将里程仪速度建模为

一个高斯随机变量 vi, 上界为 vmax , 其方差 σ 2
v , 满足

σ 2
nv

< σ 2
v。 当速度的精确值未知时,可以通过式(5) 得

到协方差增量的上限。
Σ u j

= (Δt) 2max(σ 2
v,v

2
maxσ

2
􀭴θi

)I2,　 j ≠ i (5)
式中:In 是 n×n 的单位矩阵。
1. 2　 观测更新模型

　 　 观测信息源有绝对观测和相对观测两种, 其中相对

位置观测包括相对姿态 ϕ 观测和相对距离 d 观测。 由

此,机器人 i 观测到机器人 j(相对观测)、机器人 i 观测到

地标(绝对观测), 其相对位置为:

o ij = CT(θ i
t)

x j
t

y j
t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
-

x i
t

y i
t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú( ) (6)

在大多数情况下,相对位置通过相机、雷达、UWB 等

外部传感器观测得到,观测量通常用相对距离 d ij 和相对

姿态 ϕij 关系表示二维坐标系的相对位置。 因此,相对位

置为:

o ij = d ij

cos ϕij

sin ϕij

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)

式中: o ij 表示机器人 i和 j之间的观测量。 观测估计误差

定义为 􀭹o ij = o ij - ô ij, 由此根据式(6)可近似为:
􀭹o ij ≈ Hoij

􀭴s + CT( θ̂i)JH ij ŝt 􀭴θi + noij
(8)

式中: 􀭴s 为位置估计误差;􀭴θi 为姿态估计误差;noij
为观测

噪声;Hoij
= CT(θ i)H ij;

  

J =
0 1
- 1 0

é

ë
êê

ù

û
úú 。

根据机器人的相对观测信息计算 H 阵,当机器人 i
观测到机器人 j 即观测对象为机器人 j 时,H ij 为:

H ij = [02×2…- I2}

i

…I2}

j

…02×2] 2×2N (9)
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当观测目标为地标 Δ 时,将下标 j 换成 Δ,H iΔ 为:
H iΔ = 02×2…- I2}

i

…02×2[ ] 2×2N (10)

式(7)用传感器的测距和测角关系表示的二维平面

的位置作为观测量,其观测噪声 noij
为:

noij
=

cos ϕij - d ijsin ϕij

sin ϕij d ijcos ϕij

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

􀭹d i

􀭾ϕi

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(11)

其观测噪声方差表示为 Roij
。 根据(8)得观测估计

误差 􀭹o ij 的协方差为:
Σ oij

= Ε[􀭹o ij × 􀭹o ij
T] = Hoij

Σ s,tH
T
oij

+ Rθ ij
+ Roij

(12)

其中, Rθ ij
= Gijσ

2
θ i
GT

ij ,Gij = CT( θ̂i)JH ij ŝt。
在实际工程中,机器人可以同时观察多个目标机器

人,因此需要将观测量关联起来。 定义一个观测拓扑结

构,在同一观测更新过程中同时处理多个观测量。 首先

将观测拓扑 i,t = Ω∗ ,E
i,t

{ } 定义为一个有向图,其边

( i,j) ∈ i,t。 为更直观表达,将机器人 i 所观察到的对

象的索引集表示为 O∗
i,t = j ∈ Ω∗ ( i,j) ∈ E

i,t
{ } ,并满

足 Oi,t = O∗
i,t ∩ Ω。 综合观测结果的叠加向量为:

o i = [o ij] j∈O∗
i,t

= [oT
ij1

,…,oT
ijk

] T,j1,…,jk ∈ O∗
i,t (13)

通过分离状态误差和其余项,观测误差 􀭹oi 的方差表示

为 Σoij
= Hoi

Σ s,tH
T
oi
+ Σ ri

,其中Hoi
= [Hoij

] j∈O∗
i,t

。 同理相对

观测时,观测协方差表示为Σ ri
= Giσ

2
θ i
GT

i +Diag(Roij
),其中

Gi = [Gij] j∈O∗
i,t

。

机器人 i 的系统模型和观测模型可表示为:
sit +1 = f i

t (sit,nv)

o ij
t +1 = h ij

t +1(s
i
t +1,s jt +1) + noij

{ (14)

式中:
 

f(·)和 h
 

(·)分别是系统状态函数和观测函数。
1. 3　 通信模块

　 　 在本体传感器和外部传感器都失效时,机器人没有

信息源,所以无法通过运动或观测来更新自身的位姿,这
时需要借助通信模型来更新位姿,通信模式下消息传递

情况,如图
 

1 所示。
图 1 中,三角表示在某时刻没有信息源的机器人 i,

通过通信半径 R 判断可以通信的成员 j。 机器人 i 可以

通过机器人 j 发送估计信息来更新自身位置,其中机器

人 j 发送自身的状态 ŝ j 和协方差 Σ s j。

但在实际工程中,机器人的状态估计 ŝi 和 ŝ j 的相关

性是未知的, 因此融合估计是困难的。 如果忽视了两者

融合估计之间的相关性,那么将导致过度收敛问题。 因

此,本文采用 CI 融合估计,在假设两者估计之间存在相

关性的前提下,保证估计的一致性。 一致估计是一种保

持均值的同时保守处理协方差矩阵的估计方法。 设估计

z 是一个均值为 E[z] = 􀭰z和方差为 Σ z 的高斯随机向量。

图 1　 通信有向图示意

Fig. 1　 The
 

diagram
 

of
 

communication
 

direction

如果E[z] = 􀭰z且Σ ẑ ≥Σ z,那么这对估计( ẑ,Σ ẑ) 被称为一

致估计。
同时用观测更新来定义通信拓扑, i,t = {Ω∗,E

i,t
}作

为一个有向图,其边为( j,i) ∈ E
i,t

, 表示 t 时刻机器人 j
将自身信息发送给 i。 此外,通信信息源的索引集为

C i,t = { j ∈ Ω ( j,i) ∈ E
i,t

}。 采用 CI 可以得到了机器

人 i 在接收 j ∈ C i,t 信息时的更新方程,向机器人 i 发送

信息的机器人的索引集,通过式(15)更新自身位姿和协

方差。

ŝit+1 = Σ si,t+1
× c0Σ

-1
si,t ŝi t + ∑

j∈Ci,t

c jΣ
-1
s j,t ŝjt[ ]

Σ -1
ŝit +1

= c0Σ
-1
si,t

+ ∑
j∈Ci,t

c jΣ
-1
s j,t

(15)

式中:系数 {c0,c j,j ∈ C i,t} 是非负且和为 1,通过最小化

det(Σ si,t +1) 或 tr(Σ si,t +1) 实现系数值分配。 上脚标 i 可
以省略。 在实际操作过程中,由于 c0 和 c j 的参数是经验

值设定,对于多机器人协同系统来说,组合参数的逆较

大,导致结果过保守;此外,更新策略只涉及上一时刻的

状态信息,估计结果难以避免奇异值,使得系统缺乏泛化

性能。 本文采用带标签的伯努利耦合观测更新,耦合目

标-观测关联历史记录,使得协方差收敛性更好,避免奇

异值。

2　 带标签伯努利耦合观测更新

　 　 本文针对多机器人协同导航系统的状态变量和观测

信息采用带标签的多伯努利[22-23] 随机有限集建模,耦合

相对观测和绝对观测,并考虑机器人的历史观测信息。
每个 LMB-RFS 分量用存在概率表示目标-观测关联历史

记录,将相对观测和绝对观测融合,采取粒子形式实现状

态估计和机器人本体的存在概率估计更新,使得 LMB 滤

波精确且以高计算效率逼近最优状态。
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2. 1　 带标签的随机有限集

　 　 RFS 是一个随机变量有限值映射集合,其中每个元

素表示机器人的状态估计。 引入标记 RFS 类,以便在

RFS 框架内估计载体的状态,对于多机器人运动平台建

立 RFS 如式下:

X t = {x1,l1

t ,…,xn,ln

t } (16)

式中:每个元素 xn,ln 在空间R × L上,其中R和 L分别表

示状态空间和带标签的离散空间,并 x ∈ R,l ∈ L; 同

理,对于多机器人平台的绝对观测和相对观测有限集

合为:
o∗
t = {o1

t ,…,on
t } (17)

式中:∗表示不固定组网标签;每个观测元素 on
t ∈ R,其中

R 表示一个向量域;n ∈ {1,…,Mt } 表示观测索引值。
2. 2　 带标签的多伯努利随机有限集

　 　 伯努利 RFS 以一种直观的方式表示单个对象存在

的不确定性。 参数 r 表示机器人的存在概率,s( x)表示

该机器人的状态变量,与前文一致简写为 s;X 为空集的

概率为 1-r。 因此,伯努利 RFS 的概率密度为:

π(X) =
1 - rl, X = Ø
rl × sl(x), X = {x}{ (18)

式中:X 是 M 个独立多伯努利随机有限集 X
 i的并集,例

如 X =∪M
i = 1X

i, 多伯努利 RFS 由参数集 { ri,si} M
i = 1 定义。

通过参数集 π = { rl,sl} l∈L 给出了一个状态空间为 X,标
签空间为 L 的 LMB-RFS。 t 时刻不固定的群组内带标签

的多运动平台的伯努利 RFS 为:
Χ∗

t = {( rlt, sl ( x1
t )), (( rlt, sl ( x2

t )), …, (( rlt, sl

(xnt
t ))},l∈L∗

t (19)
式中:∗是进行组网的不固定的群组标记符号。
2. 3　 PF 算法

　 　 PF 算法可以很好地解决非高斯噪声和高度非线性

的问题[24] ,基于此,本文提出 LMB 对机器人状态进行粒

子化,将 EKF 算法的标定值作为 PF 算法的先验值,进而

利用 PF 算法估计机器人的状态为 LMB 提供可靠的先验

值,其算法步骤如下。
1)初始化,t= 0。 从初始先验分布 p( s0 )中进行 Np

个粒子的抽样,即 s i0 ~ p( s0 ) 。 根据 EKF 的标定值来

生成 先 验 粒 子, 并 利 用 观 测 方 程 生 成 观 测 量, 如

式(20) 。

si,jpre =ŝ
i
t +1 + Σ̂ i

t +1 × randn j

o i,j
pre = h(si,jpre)　 j = 1,2,…,Np

(20)

2)加权粒子的预测、采样。 利用扩展卡尔曼滤波的

标定值对粒子进行更新, si,jpre 代入 sit  并且 o i,j
pre

 代入 o i
t +1

 , 如

式(21)。

ŝit +1 t = f(sit)

Σ i
s,t +1 t = F i

t +1􀰑i
s,tF

iT
t +1 + Qt +1

K t +1 = Σ i
s,t +1 tH iT

t +1(R t +1 + H i
t +1Σ

i
s,t +1 tH iT

t +1) -1

ŝi t +1 =ŝit +1 t + K t +1(o
i
t +1 - H i

t +1 × ŝit +1 t)
-1

Σ̂ i
t +1 = Σ i

t +1 t - K t +1H
i
t +1Σ

i
t +1 t

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(21)

3)粒子权值计算。 利用式(22)对 Np 个粒子进行对

应权值计算,并通过式(23)对 Np 个粒子相应的权值进

行归 一 化, 最 后 将 t + 1 时 刻 粒 子 和 权 值 记 为

{ si,j0:t +1,􀭾ω i,j
t +1} Np

j = 1。

ω i,j
t +1 = ω i,j

t

p(o t +1 sit)p(sit +1 sit)
q(sit +1 si0:t,o1:t +1)

(22)

􀭾ω i,j
t +1 =

ω i,j
t +1

∑
Np

j = 1
ω i,j

t +1

(23)

4) 通 过 重 采 样, 计 算 重 采 样 的 粒 子 和 权 值

{si′0:t +1,ω􀮨i′
t +1} Np

i = 1,利用式(24) 计算状态变量的优化估计

ŝit +1。

ŝt +1 = ∑
Np

i = 1
si′t +1ω􀮨i′

t +1 (24)

5)将步骤 4)重采样后的粒子 ŝi1:t +1 = {si′1:t,ŝ
i′
t +1} 和步

骤 2) 解算的方差矩阵 Σ̂ i
1:t +1 = (Σ i

1:t,Σ̂
i
t +1), 作为 LMB 预

测步骤的初始值。
EKF 标定值作为 PF 的先验值,得到优化的状态估

计和协方差估计;优化后的状态降低了位置估计的不确

定性,同时,优化后的方差为 LMB 关联概率提供可靠参

数依据,增强了相对和绝对观测的耦合程度。
2. 4　 LMB 预测和关联权重更新

　 　 首先,通过相机检测范围设定概率阈值 PG 概率
 

,筛
选出新加入的组网群机器人信息。

Pnon > PG (25)
式中:Pnon

 

表示当前机器人的观测与已组网机器人无关

联的概率。 当式(25)成立时,表明该粒子状态对应的量

测不是由已组网的运动平台产生,是通过新加入(也称为

新生成)的组网成员产生。
随后结合机器人的观测,通过似然函数将

 

LMB-RFS
 

运动平台状态进行粒子化处理,生成多运动平台的粒子

状态、粒子权重以及运动平台组网概率等相关参数,具
体为:

ω l
p =

1
Np

x l = K(o)　 l ∈ L∗
k

rl =
μ B

M
p l
non

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(26)
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式中:Np
 表示粒子个数;x l 表示粒子状态;K(. )表示似然

函数; ω l
p 表示粒子的权重;rl 表示运动平台的组网概率;

μ B 表示新增的组网平台概率均值;M 表示观测个数。
新生成的对象标签空间和现有对象的标签空间是互

补关系,满足 B∩L =ϕ。 非固定的群组分为已组网运动

平台多伯努利 RFS(以
 

S
 

作为标记) 和新增的组网平台

多伯努利
 

RFS(以 B 作为标记),即:

X∗
t +1 = XS∗

t ∪ XB∗
t +1 (27)

式中:上标 S 表示上一时刻 t-1 在组网群,下一时刻 t 也

在组网群中的机器人; ΧS∗
t 表示不固定群组中已组网机

器人多伯努利 RFS 集, {( rlS,t,s
l
S,t(x t))} l∈LS∗

t
为对应伯努

利数组;上标 B
 

表示 t 时刻未在组网群,下一时刻
 

t+1 在

组网群中的新成员,即新添机器人组员; ΧB∗
t 表示新组网

机器 人 的 多 伯 努 利 RFS 集, 其 伯 努 利 数 组 为

{( rlB,t,s
l
B,t(x t))} l∈LB∗

t
。 已存在的成员保留了历史关键

信息,则其对应的标签集合域遵循如下规定:

L∗
t +1 = LS∗

t ∪ LB∗
t +1

LS∗
t ∩ LB∗

t +1 = Ø{ (28)

根据式(18),LMB-RFS 的概率密度函数(PDF)为:

f(X∗ ) = Δ(X∗ ) ∏
l′∈L∗ \ (X∗)

(1 - rl′) ∏
x∈X∗

1L∗( l) rlsl(xn)

(29)
(X∗ ) ≜ { l(1) ,l(2) ,…,l(n) } (30)

Δ(X∗ ) = δ X∗ ( (X∗ ) ) (31)
式中: l′ 表示未参与组网标记的标签;1L∗( l) 为包含函

数,当 l ∈ L∗ 时为 1,否则为 0; (X∗ ) 表示 LMB-RFS 的

机器人标签集合; δ 表示克罗内克函数,由于标记的 RFS
基数分布与未标记 RFS 的基数分布相同,因此 δ X∗ 角

标 X∗ = ( (X∗ ) ) 表示同一标签,当X∗ 中的标签相

互独立时 Δ(X∗ ) = 1, 否则为 0。
新组网平台进行粒子滤波的时间更新:
f(X∗

t +1 o∗
t ) = f(X∗

t o∗
t ,W∗

t ) (32)
式中: W∗

t 表示 t 时刻组网机器人的噪声集合,其包括测

距噪声和方位噪声,随后通过参数集 π = { rl,sl} l∈L 对存

在概率、权重和关联权重更新。
r̂lt +1 = rlt +1 × PS (33)

ω̂ l
p = ω l

p × 1
2πvdvθ

e
- 1

2 ×
‖oij(1) -dlij‖

2

v2
d × e

- 1
2 ×

‖oij(2) -θ lij‖
2

v2
θ

(34)

β ( l,m)
oij

= rlt +1 t × η ( l,m) = rlt +1 × PD × ∑
Np

j = 1
ω̂ l

p / ω cul (35)

式中:Ps(·) 表示每个机器人在当前时刻的生存概率;
o ij(1) 和 o ij(2) 分别表示机器人观测中的距离和方位信

息;d l
ij 和 θ l

ij 分别表示进行时间更新后标签为 l 的机器人

粒子状态与友邻的相对距离和相对方位;v2
d 和 v2

θ 分别为

测距噪声和方位的方差;PD 表示检测概率,ω cul 表示存在

错误观测概率;Np 表示粒子个数。
2. 5　 基于置信度传播的概率数据关联观测更新

　 　 采用基于因子图的置信传播算法计算边缘关联概

率,在关联权重更新后引入冗余变量,其因子图模型如

图
 

2 所示。

图 2　 引入冗余关联向量的因子图模型

Fig. 2　 Factor
 

graph
 

model
 

with
 

the
 

introduction
 

of
 

redundant
 

association
 

vectors

为了关联概率快速边缘化引入关联向量 a t +1 和对应

的相关变量 b t +1,其中包含元素 bm
t+1,m∈ {0,1,…,Mk}。

当 b l
t +1 = l ∈ L∗

t +1 时,表示存在与移动机器人相关的观测

m;当 b l
t +1 = 0 时,表示不存在与移动机器人相关的观测

m。 联合关联概率质量函数为:

p(a t +1,b t +1) ∝ Ψ(a t +1,b t +1) ∏
l∈L∗

t +1

β̂( l,alt +1)
t +1 (36)

Ψ(a t +1,b t +1) = ∏
l∈L∗

t +1

∏
Mk

m = 1
Ψl,m(a l

t +1,bm
t+1) (37)

当 a l
t +1 = m,b l

t +1 ≠ l 或者 a l
t +1 ≠ m,b l

t +1 = l, 参数

Ψ(a l
t +1,bm

t+1) = 0, 否则为 1,表示运动平台与观测集合完

成匹配。 引入冗余变量后的 LMB 协同导航系统的消息

传递为:

ζ l→m
t+1 =

β̂( l,m)
t +1

β̂( l,-1)
t +1 +β̂( l,0)

t +1 + ∑
Mk

m′ = 1
m′≠m

β̂( l,m′)
t +1 Vm′→l

t +1

(38)

Vm→l
t +1 = 1

1 + ∑
l′∈L∗

t +1

ζ l′→m
t+1

(39)

β̂( l,-1)
t +1 = 1 -r̂lt +1 (40)

β̂( l,0)
t +1 =r̂lt +1 × (1 - PD) (41)

P l
ass = P(a l

t +1 = m) =

β̂( l,m)
t +1 / D l

t +1, m ∈ { - 1,0}

β̂( l,m)
t +1 Vm→l

t +1 / D l
t +1, m ∈ {1,…,Mk}

{ (42)
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D l
t +1 =β̂( l,-1)

t +1 +β̂( l,0)
t +1 + ∑

Mk

m′ = 1
β̂( l,m′)
t +1 Vm′→l

t +1 (43)

P l
non = P(bm

t+1 = 0) = 1
1 + ∑

l′∈L∗
t +1

ζ l→m
t+1

(44)

式中: P l
ass 表示机器人平台间的关联概率,P l

non 表示当前

粒子状态对应的观测与运动平台无关联的概率,式(44)
为下一步迭代筛选冗余历史信息。
2. 6　 观测更新

　 　 基于消息传递的关联权重更新后,对相关的观测更

新,即对组网机器人的组网概率和空间概率密度函数

更新。

ω̂( l) j
at +1

= ∑
Mk

l∈L∗
t +1 \ (X∗

t )

m = 0

β̂( l,m)
t ×ω̂( l) j

at
,m ∈ {0,1,…,Mk}

(45)

ω̂̂( l)
p =

ω̂( l) j
at +1

∑
Np

j
ω̂( l) j

at +1

(46)

r̂̂lt +1 = ∑ β̂( l,m)
t +1 ,　 m ∈ {0,1,…,Mk} (47)

式中: ω̂( l) j
at +1

表示观测与运动平台相关权重;ω̂̂( l)
p 表示更新

后的粒子权重,j = 1,…,Np 表示粒子; r̂̂lt +1 表示存在概率

或组网概率。
2. 7　 剪枝、重采样和状态估计

　 　 设定剪枝概率并筛选出具有高组网概率的粒子。

r̂̂lt +1 > Pprune (48)
由于粒子滤波存在退化现象,故对更新后的粒子状

态进行重采样,最后对所有运动平台进行状态更新。

x l
t +1 = ∑

Np

j = 1
x̂̂l
t +1( j) ω̂̂

( l)

p( j) (49)

式中: x̂̂l
t +1 表示经过状态预测、粒子筛选、剪枝、重采样等

操 作 的 粒 子 状 态, 运 动 平 台 的 状 态 空 间 分 布

ŝl(x l
t +1) = x l

t +1,为确保符号一致,统一使用 ŝit +1 来表示多

机器人的状态。

3　 算法融合

3. 1　 分布式算法整体设计

　 　 本文算法总流程如图
 

3 所示,耦合了绝对观测和相

对观测,保留时间更新、观测更新、通信更新 3 个独立的

更新机制,增强系统的泛化性能;机器人获得观测信息后

通过协同数据类型自适应选择更新方式,算法将同时更

新机器人状态和协方差。

图 3　 融合算法流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

fusion
 

algorithm

3. 2　 算法评价指标

　 　 本文对算法的评价指标采用协同导航常用的两个指

标,分别为定位误差和状态协方差估计误差。
定位误差,即状态均方根估计误差,表示估计位置相

对 Vcion 相机给出的真值间差值,定义为:

􀰑
N

i = 1
‖ŝit - sit‖

2 / N (50)

式中: ŝ 和 s 分别表示算法估计值和真实值。 N 是机器人

平台的个数。 状态协方差矩阵的迹反映机器人对其估计

位置的不确定性,即协方差矩阵的收敛性,定义为:

􀰑
N

i = 1
tr([Σ si] i) / N (51)

4　 实验验证

　 　 利用多伦多大学航空航天研究所(UTIAS)Leung 等[25]

提供的一个开源的多机器人协同定位和映射数据集来测

试本文所提出的 GS-EPF-LMB 算法的性能。 数据集是一

个由 9 个独立数据组成的二维室内数据集合,每个数据

集包含多个机器人的里程计和单目相机的观测数据,以
及由 Vicon 相机提供的位置地面真值数据。

每个机器人都配备有一个里程计和一个单目相机,
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其中里程计用于观测每个机器人的线速度和角速度,输
出频率为 67

 

Hz,单目相机获取机器人与地标或友邻机器

人之间的距离( range)和方位观测值( bearing)。 所有移

动机器人的地标参考位置和参考姿态由一个包含 10 个

100
 

Hz 的 Vicon 相机系统提供,其位置精度约为 1 mm。
实验环境和设备情况,如图

 

4 所示。

图 4　 实验场景和设备

Fig. 4　 Experimental
 

scenarios
 

and
 

equipment

实验采用 3 台机器人数据集,将改进的融合算法与

同为分布式协同导航机制 GS-CI 算法[20] 进行对比;同时

与基于集中式的扩展卡尔曼算法( Centralized
 

extended
 

kalman
 

filter,
 

Cen-EKF)对比,验证分布式较集中式算法

在间歇测量环境下分布式架构的明显优势。
实验针对两个物理数据集分别解算了 60、 120、

180、240 s 这 4 个不同时段的数据,为了避免算法性能

的偶然性, 对每个周期都进行 5 次解算求其平均。
图 5 ~ 7 所示分别为 3 种算法在数据集上 120 s 时段内

的评估结果,实时描述了各个机器人的位姿估计和协

方差估计情况。

图 5　 Cen-EKF 算法解算过程中各机器人评估结果

Fig. 5　 Evaluation
 

results
 

of
 

each
 

robot
 

during
 

the
 

solving
 

process
 

of
 

the
 

Cen-EKF
 

algorithm

图 6　 GS-CI 算法解算过程中各机器人评估结果

Fig. 6　 Evaluation
 

results
 

of
 

each
 

robot
 

during
 

the
 

solving
 

process
 

of
 

the
 

GS-CI
 

algorithm

图 7　 GS-EPF-LMB 算法解算过程中各机器人评估结果

Fig. 7　 Evaluation
 

results
 

of
 

each
 

robot
 

during
 

the
 

solving
 

process
 

of
 

the
 

GS-EPF-LMB
 

algorithm

不同解算周期下定位精度如表 1 所示,本文设计的

GS-EPF-LMB 算法定位偏差保持在 0. 11 m 内,较 GS-CI
分布式算法定位精度提高 10. 5% ;较集中式 Cen-EKF 算

法精度提高 11. 0% ,由于本文测试环境存在间歇测量情

况,集中式算法存在单点故障问题,导致算法整体容错性

差、精度低。 算法对比效果如图 8 所示。
协方差估计是衡量机器人位置估计不确定性的重要

指标,经对比实验结果分析,GS-EPF-LMB 算法与 GS-CI
算法的协方差估计进行了比较,如图 9 所示。 从图 9 可

以看出本文算法相较于 GS-CI 算法在收敛性方面表现更

为优越,提高 48. 6% 。
不同解算周期下算法解算时间的对比结果如表 2 所

示。 在 240 s 的解算周期下,相较于 GS-CI 算法,本文算
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图 8　 算法精度对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

accuracy

表 1　 算法在不同时段下的定位精度

Table
 

1　 Positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

at
 

different
 

time
 

periods

Time / s GS-EPF-LMB / m GS-CI / m Cen-EKF / m

60 0. 110
 

9 0. 121
 

9 0. 124
 

7

120 0. 106
 

9 0. 117
 

1 0. 119
 

7

180 0. 109
 

8 0. 124
 

3 0. 123
 

2

240 0. 107
 

0 0. 121
 

9 0. 120
 

6

均值 0. 108
 

6 0. 121
 

3 0. 122
 

0

图 9　 协方差估计

Fig. 9　 Covariance
 

estimation

表 2　 算法在不同时段下解算速度

Table
 

2　 Algorithm
 

solving
 

speed
 

at
 

different
 

time
 

periods

Time / s GS-EPF-LMB / s GS-CI / s Cen-EKF / s

60 4. 289
 

0 2. 728
 

4 5. 087
 

4

120 6. 742
 

4 5. 774
 

6 5. 211
 

0

180 10. 157
 

2 8. 996
 

0 8. 073
 

2

240 23. 553
 

9 21. 660
 

8 18. 522
 

0

法保证状态协方差收敛性提高 48. 6%和精度提高 11%的

同时,仅增加 8. 04%的时间开销。 因此,本文算法在保持

高效性能的同时,能够更好地满足实际应用中的时间

要求。

5　 结　 　 论

　 　 针对间歇观测或无绝对观测情况,本文提出了 GS-
EPF-LMB 算法,建立时间更新、观测更新和显示通信互

相独立的 3 个更新模块,通过 LMB 随机组网建立模型,
对相对观测和绝对观测建立耦合关系,置信度传播算法

估计最优的状态,解决信息冗余的同时,提高算法的一致

性。 此外,将 EKF 算法的标定值作为 PF 算法的先验值,
进而利用 PF 算法和标签化多伯努利滤波技术对机器人

状态和协方差进行二次估计,以提高算法精度。 实验结

果表明,相较于 GS-CI 算法,本文提出的算法在精度和一

致性方面有显著提升,提高了多机器人协同导航系统的

整体性能,为多机器人协同导航领域的研究和应用提供

了有价值的参考。 本文采用了多伦多大学航空航天研究

所数据集进行验证,数据集提供了协同导航的传感器数

据,需要结合协同感知技术,在实时性优化和环境兼容等

拓展方面进一步探索和改进,以提升算法的实用性和适

用性。
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