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基于分布式感知的移动机器人同时定位与地图创建
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摘 要：为了创建大规模环境的精确栅格地图，提出一种基于分布式感知的两层同时定位与地图创建（SLAM）
算法．在局部层，机器人一旦进入了一个新的摄像头视野，便依据机器人本体上的激光和里程计信息，采用

Rao-Blackwellized粒子滤波方法创建一个新的局部栅格地图．与此同时，带有检测标志的机器人在摄像头视野内以
曲线方式运动，以解决该摄像头的标定问题．在全局层，一系列的局部地图组成一个连接图，局部地图间的约束对

应于连接图的边．为了生成一个准确且全局一致的环境地图，采用随机梯度下降法对连接图进行优化．实验结果验

证了所提算法的有效性．
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Distributed-Perception-Based Simultaneous Localization and Mapping for Mobile Robots
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Abstract: This paper presents a two-level simultaneous localization and mapping (SLAM) method based on distributed
perception that allows us to obtain accurate grid maps of large environments. At local map level, a new local map is built
based on information from the robot laser sensor and odometry using a Rao-Blackwellized particle filter (RBPF) method
once the robot enters a new camera visual field. Meanwhile, we also solve the camera-calibration problem by using a marker
attached to the robot which moves in a curve fashion in the camera visual field. The global level is an adjacency graph whose
arcs are labeled with the constraints between local maps. To obtain an accurate and globally consistent map, a stochastic
gradient descent (SGD) algorithm is employed to optimize the existed adjacency graph. Experimental results illustrate the
validity of the presented approach.
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1 引言（Introduction）
同时定位与地图创建（simultaneous localization

and mapping，SLAM）允许机器人在未知环境中，依
靠传感器的测量数据递增地创建环境地图，并同时

给出机器人所在位置．由于两个过程都受到噪声的

干扰，SLAM本质上是一个基于机器人整个路径的
概率估计问题．

传统的扩展卡尔曼滤波解决方法由于受到计算

复杂度过高的影响，难以在大规模环境中应用．扩

展卡尔曼滤波器存在缺乏自闭环能力和关联脆弱的

问题，即数据关联一旦发生错误，将最终被带入到

整个 SLAM状态估计中，有时甚至使整个预测过程
发散，因此鲁棒的数据关联方法十分重要．粒子滤

波器作为一种新型滤波器，不拘泥于系统的线性假

设和传感器高斯噪声假设，可有效解决机器人定位

问题 [1∼4]．但粒子滤波器不能有效应对 SLAM的高
维估计问题．Murphy等人 [5]首先提出并实现的Rao-
Blackwellized分解为粒子滤波器解决 SLAM问题提
供了理论基础．而 Montemerlo 等人 [6] 的实践应用

证明了利用 Rao-Blackwellized粒子滤波器（RBPF）
解决 SLAM问题的可行性，在此基础上，Hahnel等
人 [7] 继续扩展 RBPF SLAM 方法以适应栅格地图
的创建，而 Grisetti 等人 [8] 则通过改善建议分布和

引入自适应重采样机制进一步提高该算法的执行效

率．然而对于大规模栅格地图的创建，这些方法需

要较多的粒子来避免估计发散以保证全局地图的一
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致性．

另一方面，现有的 SLAM算法都是依靠移动机
器人本身携带的传感器且采用单处理器结构．而在

大规模环境的 SLAM中，最难以解决的就是数据关
联问题，如此仅仅依靠机器人本体的局部感知信息

创建地图很容易出现误匹配，进而造成地图创建失

败．解决这一问题有两种方法：一种方法是机器人

携带多种传感器 [9]，然而这样不仅增加了机器人的

负载量，而且大量传感器数据的处理也增加了机器

人处理器的计算负担；另一种方法就是提高算法的

性能（如在 RPBF SLAM中采用较多的粒子数 [8]），

然而这样的方法也增加了机器人处理器的计算和存

储负担，进而影响算法的实时性．

针对以上问题的分析，本文将机器人的视觉感

知能力转移到环境中形成环境摄像头节点，与机器

人自带的激光传感器构成一个分布式感知网络．针

对分布式感知网络，设计了一个两层 SLAM 模型：
在局部层，机器人在基于摄像头的局部框架内完成

局部地图的创建和摄像头的标定，开始创建一个新

的局部地图的条件为机器人进入一个新的摄像头视

野；在全局层，应用基于摄像头的局部地图之间的

相互限制，采用随机梯度下降法优化每个局部地图

以得到全局一致的地图．

2 局部地图的创建（Building local maps）
局部地图的具体创建过程如下：

(1) 机器人的初始位姿应位于一个摄像头的视
野之内，并定义其位置为第一个局部地图的原点，

其方向为该局部地图的 x轴方向．为了充分获取用
于标定该摄像头的样本数据，驱动机器人在此摄像

头视野内进行曲线运动，机器人的检测及摄像头的

标定方法参见文 [4]，在此仅给出实验环境中第一个
摄像头视野内的机器人检测序列，如图 1所示，图
中标志上的黑色小方块表示被检测机器人的位置．

与此同时，利用文 [8]提出的 RBPF方法依靠机器人
的激光和里程计信息创建此局部地图．需要特别指

出的是，在机器人离开该摄像头的视野而没有进入

其他摄像头视野的过程中，机器人仍采用基于激光

的 RBPF创建地图，并且创建的地图仍属于基于该
摄像头的局部框架（如图 2所示）．

(2)中止局部地图 M j 而开始创建一个新的局部

地图的条件为机器人在局部地图 M j 中进入了一个

新的摄像头视野．值得注意的是，当前机器人的位

置（在局部地图M j 的最后一个位置）定义为新的局

(a) (b)

(c) (d)

图 1 在第一个摄像头视野内机器人做曲线运动时被检测的图像截图

Fig.1 Snapshots of the detected robot when it moves in a curve fashion through the first camera visual field
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部地图 M j+1 的原点，其方向定义为新地图 x 轴方
向．然后令机器人在新局部地图 M j+1 中的位姿为

0．如此，两个相互毗连的地图 M j 和 M j+1 间的约束

TTT j, j+1 = TTTC j
C j+1
就转化为地图 M j+1 开始创建时机器

人在地图M j 的位姿：

TTT j, j+1 =




x j, j+1

y j, j+1

θ j, j+1


 =




xC j
j

yC j
j

θC j
j


 (1)

式中，(x j, j+1,y j, j+1) 表示地图 M j 和 M j+1 的原点坐

标在全局水平上的差异，θ j, j+1 则表示两个地图 x轴
方向间的差异，而

(
xC j

j ,yC j
j ,θC j

j

)
为局部地图 M j 与

M j+1 交接时机器人在 M j 中的位姿．约束 TTT j, j+1 的

方差 ΣΣΣ j, j+1 对应位姿
(

xC j
j ,yC j

j ,θC j
j

)
的方差，而在新

创建的局部地图M j+1 中，机器人的位姿不确定性设

为 0．如图 2所示，局部地图 M1 包含 TTT 1,2 = TTTC1
C2
和

对应方差的估计．另外，在新的摄像头视野内，机器

人同样需要重复第 (1)步的方法完成摄像头的标定
及地图的创建．

图 2 两层 SLAM模型
Fig.2 Two-level SLAM model

3 全局约束（Global constraints）
3.1 全局约束

在全局层，所有的局部地图构成一个图，图中

每个节点对应一个局部地图，而图的边对应局部地

图之间的约束．在全局层，这些约束被维持在一个

结构 χu = (TTT u,ΣΣΣ u)（下标 u代表此时结构中不存在
revisiting约束）：

TTT u =




...

TTT i j

...


 , ΣΣΣ u =




. 0 0

0 ΣΣΣ i j 0

0 0 .


 (2)

3.2 revisiting约束
当机器人经过一段时间的运动后，重新回到已

经创建的局部地图时，能够得到一个 revisiting约束，
如图 3所示．在这种情况下，利用基于摄像头网络

的定位算法 [10] 来确定机器人回到已经创建的局部

地图（设为 M j），并且得到机器人在 M j 中的位姿(
xC j

j ,yC j
j ,θC j

j

)
．

在图 3中，地图 Mi 与 M j 之间存在一个 revisit-
ing约束 TTT i j，令Ci为地图Mi的坐标框架，这样地图

Mi 与 M j 之间 revisiting约束 TTT i j 便转化为坐标系 Ci

和C j 间的变换 TTT i j = TTTCi
C j
．为了获得 TTT i j = TTTCi

C j
，首先

要将坐标系 C j 旋转 θi j = θCi
i −θC j

j 角度，得到新的

坐标系 C′
j，计算 C j 坐标系下的点

(
xC j

j ,yC j
j

)
在新的

坐标系C′
j 下的坐标为：

x
C ′

j
j = xC j

j cosθi j + yC j
j sinθi j

y
C ′

j
j =−xC j

j sinθi j + yC j
j cosθi j

(3)

图 3 机器人返回已创建的局部地图时 revisiting约束的计算
Fig.3 Compute a revisiting constraint when the robot revisits a

previous local map

这样，局部地图 Mi 与 M j 之间的 revisiting约束
有如下形式：

TTT i j =




xi j

yi j

θi j


 =




xCi
i − x

C ′
j

j

yCi
i − y

C ′
j

j

θCi
i −θC j

j




=




xCi
i − xC j

j cosθi j− yC j
j sinθi j

yCi
i + xC j

j sinθi j− yC j
j cosθi j

θCi
i −θC j

j


 (4)

revisiting 约束 TTT i j 对应的方差阵 ΣΣΣ i j 定义为机器人

位姿
(
xCi

i ,yCi
i ,θCi

i

)
在坐标系 Ci 中的方差．将所得到

的 revisiting约束加入到全局约束中，形成了一个新
的结构 χ = (TTT ,ΣΣΣ)．
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另外，为了避免过多加入新的约束到这个结构

中，设计了一种添加标准．假设节点 i和 j之间已经
存在约束 TTT (1)

i j ，而此时依据新的观测又得到两个节

点间的另一个新约束 TTT (2)
i j ，如此两个约束可以被融

合到一个约束中，融合的方式如下：

ΣΣΣ i j = ΣΣΣ (1)
i j +ΣΣΣ (2)

i j

TTT i j = ΣΣΣ−1
i j

(
ΣΣΣ (1)

i j ·TTT (1)
i j +ΣΣΣ (2)

i j ·TTT (2)
i j

) (5)

由此，结构 χ 的约束数目可以维持在一定的范围内，
不会随着新约束的产生而不断增加，这种减少约束

的技术能够加速优化算法的收敛速度．

4 全局地图的优化（Global map optimiza-
tion）
为了生成一个全局一致的地图，需要在每加入

一个新的约束或更新一个旧的约束后对所有局部地

图进行优化．

4.1 状态空间的表示方法

在引入优化算法之前，需要讨论状态空间的参

数化方法，这是因为状态空间的选取决定雅可比

矩阵的复杂度，进而影响到整个算法的性能．为了

便于叙述，将一个局部地图的原点在全局水平下的

坐标和其 x轴方向定义为该局部地图的位姿（local
map pose，LMP）．

利用两个相邻 LMP 的相对位姿变换（relative
LMP，RLMP）来表示状态空间是一种常用方法，每
一个位姿变换可以参数化 3个量：前向偏移量、侧
向偏移量和旋转偏移量．两个 LMP间约束的变化可
能影响许多 LMP，因为这两个 LMP的位姿变换是
它们之间所有节点位姿的函数．结果，每一次优化

迭代需要移动大量的 LMP．并且这种参数化表示方
法的雅可比矩阵是高度非线性的（由于 LMP中包含
方向变量）和非疏散的．

第二个状态空间（即本文所采用的状态空间）

表示方法为增量式 LMP（incremental LMP，ILMP），
表示为两个连续 LMP间的矢量差．如果 LMP表示
为 ppp = (x,y,θ)，则 ILMP可以写为：

xxxincr = [ x0 y0 θ0 x1− x0 y1− y0 θ1−θ0 x2− x1 y2− y1 θ2−θ1 · · · ]T (6)

在这个状态空间中，节点 i和 j 之间约束的雅可比
矩阵可以简写为：

JJJi j =
j

∑
k=i+1

IIIk with IIIk =
(

000 · · ·000 III︸︷︷︸
k

000 · · ·000
)

(7)

上式中，000 表示一个 3×3 的零矩阵，III 为一个 3×3
的单位阵．利用这样简单的结构，无需精确地构造

和存储雅可比矩阵．

4.2 基于随机梯度下降的全局优化算法

令向量 xxx表示 ILMP，ψψψ (xxx)表示期望值为 µµµ、方
差为 ΣΣΣ 的约束方程，则约束的代价可以写为 [11]：

FFF (xxx) ∝ (ψψψ (xxx)−µµµ)T ΣΣΣ−1 (ψψψ (xxx)−µµµ) (8)

由于 LMP存在方向变量，所以约束方程 ψψψ (xxx)是非
线性的．线性化 ψψψ (xxx)得：

ψψψ(xxx) = TTT |xxx + JJJ|xxx ∆xxx (9)

将 TTT |xxx 和 JJJ|xxx 简写为 TTT 和 JJJ，令误差 eee = µµµ−TTT，则
式 (8)变为：

FFF (xxx) ∝ (JJJ∆xxx− eee)T ΣΣΣ−1 (JJJ∆xxx− eee) (10)

= ∆xxxTJJJTΣΣΣ−1JJJ∆xxx−2∆xxxTJJJTΣΣΣ−1eee+ eeeTΣΣΣ−1eee (11)

我们的目的是找到一个 ∆xxx来最小化这个代价，将式
(11)对变量 ∆xxx微分并设为 0，则有：

(
JJJTΣΣΣ−1JJJ

)
∆xxx = JJJTΣΣΣ−1eee (12)

这个方程可以采用两种方法求解：一是应用扩展信

息滤波方法一次得到 ∆xxx精确解，二是在最小方差标
准下通过迭代得到 ∆xxx 的估计值．正常情况下采用
第二种方法的计算速度更快，容易在计算机上实现，

而且即使应用第一种方法得到的精确 ∆xxx解也仅仅
是非线性问题的一个线性估计．基于上述原因，选

择第二种方法求解方程 (12)．
依据随机梯度下降法（stochastic gradient de-

scent，SGD）[12]，单个约束 TTT i j 的代价为：

FFF i j = eeeT
i jΣΣΣ

−1
i j eeei j (13)

应用链式规则，代价函数 FFF i j 对变量 ∆xxx的梯度为：

∇FFF i j =
∂FFF i j

∂∆xxx
=

∂FFF i j

∂eeei j

∂eeei j

∂∆xxx
= 2eeeT

i jΣΣΣ
−1
i j JJJi j (14)

其中，JJJi j 表示节点 i和 j间约束的雅可比矩阵．
依据随机梯度下降法方法，可以得到

∆xxx = 2λi j∇FFFT
i j (15)

其中 λi j 表示学习速率．将 (14)式代入 (15)式可以
得到如下方程：

∆xxx = 2λi jJJJT
i jΣΣΣ

−1
i j eeei j (16)

值得注意的是，所有约束代价 ∇FFFT
i j 的和为方

程 (12)的右手边，为一个尺度因子．考虑方程 (12)
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左手边，并且假设存在一个可逆的矩阵 HHH 且 HHH ≈
JJJTΣΣΣ−1JJJ（JJJ 是所有已经存在约束的雅可比矩阵），这
样方程 (12)的解有更精确的估计：

∆xxx = 2λi jHHH−1JJJT
i jΣΣΣ

−1
i j eeei j (17)

式中，学习速率 λi j 控制着 SGD的收敛速度．如果
λi j 降得太快，在得到解之前梯度步将变得很小而容

易陷入局部最小值；如果 λi j 降得太慢，收敛速度将

会被无休止地延长而影响到算法的实时性．在此应

用 Robbins和Monro[12]定义的学习速率：

λi j = 1
/
(κi jt) (18)

式中 t 表示当前迭代的次数，而参数 κi j 正比于约束

TTT i j 间的局部地图数目，有如下形式：

κi j = diag(| j− i|ΣΣΣ i j) (19)

4.3 SGD优化算法的实现
在实际执行过程中，大量的理论推导的复杂性

会随着简单的雅可比矩阵而消失．每得到一个新的

约束或更新一个存在的约束，便执行该优化算法，

整个优化过程的实现见算法 1：
算法 1 全局地图优化算法

num states =0
if a new constraint (TTT ab,ΣΣΣ ab) is added then do
num states +=1
End if
if an old constraint (TTT ab,ΣΣΣ ab) is updated or a new constraint
(TTT ab,ΣΣΣ ab) is added then do
iters = 0
κκκab = [ ∞ ∞ ∞ ]T //Update approximation HHH
HHH = zeros(num states,3)

RRR = rot(TTT ab) =




cosθab −sinθab 0

sinθab cosθab 0

0 0 1




WWW =
(
RRRΣΣΣ abRRRT)−1

for all i ∈ [a+1,b] do
HHH i,1:3 = HHH i,1:3 +diag(WWW )
κκκab = min(κκκab,diag(|b−a|WWW ))

End for
//Stochastic Gradient Descent
ppp′b = pppaTTT ab

eee = ppp′b− pppb

e3 = mod 2π(e3)
∆xxx1:3 = 2

(
RRRTΣΣΣ abRRR

)−1
eee

for all j ∈ [1,3] do
(λab) j = 1

/(
(κκκab) j · iters

)

totalweight = ∑i∈[a+1,b] 1
/

HHH i, j

β = (b−a)∆xxx j (λab) j

if |β |> |e j| then do
β = e j

End if
∆ppp = 0
for all i ∈ [a+1,b] do
∆ppp = ∆ppp+β

/(
HHH i, j

/
totalweight

)

pppi = pppi +∆ppp
End for

End for

End if

5 实验（Experiments）
实验环境为东南大学李文正楼的第三层，整个

环境地图大小为 85 m×63 m，天花板高度为 3 m．实
验详细展示了本文的技术方案在机器人自带的激光

传感器和摄像头网络共同作用下能够产生准确的分

辨率为 0.1 m×0.1 m的栅格地图．整个实验系统由
一个前部配有 Sick激光传感器的 Pioneer3 DX移动
机器人和一个摄像头网络组成．摄像头网络由 7个
松下WV-CP240EXCH CCD摄像头组成，其位置如
图 9所示（每个摄像头距地面的高度为 2.9 m，且与
地面成 45◦ 左右的角度俯视地面），每个摄像头连接
到一个 P4 2.0GHz ＋ 512M RAM 且带有 BT878 图
像采集卡的计算机．摄像头节点通过 GPRS网络应
用卡耐基梅隆大学开发的 IPC套件 [10] 与机器人进

行通信．

在整个实验中，远程控制机器人以 0.3 m/s的速
度在室内进行运动，最终的运动路径长度为 1.5 km，
其仅依据里程计绘制的地图如图 4所示．

图 4 基于里程计信息的地图

Fig.4 Map constructed from raw odometry

一旦机器人进入到一个新的摄像头视野内，一

个基于该摄像头的局部地图被初始化，当机器人在

该摄像头内运动时，摄像头检测机器人并获取对应

数据完成其参数的标定，图 5给出了当机器人到达
A 点时应用局部 SLAM 算法创建的 5 个局部地图．
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从图中可以看出地图的不一致性随着机器人运动路

径的递增而增加．即使一个很小的角度误差的积累

也能够导致很大的全局地图不一致．当机器人重新

回到第一个局部地图时，依据第一个摄像头的检测

结果（见图 6）就能重新定位机器人在该局部地图
中的位姿（定位误差在 5 cm左右），并依据本文提
出的算法得到一个 revisiting约束．而后，应用基于
SGD的优化算法对已创建的局部地图进行优化，得
到了一个全局一致的地图，如图 6所示．

图 5 机器人返回第一个局部地图前的效果图

Fig.5 A snapshot just before the robot revisits a previous local
map

图 6 基于 revisiting约束优化后的地图
Fig.6 A map just after imposing a revisiting constraint

另外，以仅依靠激光传感器创建地图的Vasco[13]

和 Gmapping算法 [8] 作为参照，验证本文算法创建

地图的效果．首先，应用 Vasco 创建的地图如图 7
所示，地图依据激光扫描匹配算法绘制而成．从图

中不难看出，当机器人重新回到已经创建的地图时

该算法不能生成一个全局一致的地图，这主要是因

为当机器人经过大的闭环路径后其位姿的误差不断

增加，缺少能够校正其位姿误差的信息．第二个方

法是 Gmapping 算法，该算法依靠激光传感器和里
程计且采用 RBPF方法（50个粒子）创建的地图如

图 8所示．相比 Vasco创建的地图，Gmapping能够
产生更一致和准确的地图，这是由于当机器人重新

回到已创建地图的时候，依靠重采样技术完成对机

器人位姿的校正．然而，不幸的是，粒子的贫化会

造成地图中出现一些“假墙”现象．图 9 是应用本
文提出方法创建的地图，每个局部地图应用 RBPF
方法（粒子数设为 10）依靠激光和里程计创建而
成．RBPF-SLAM 算法在小范围内能够产生准确的
地图，而在全局水平上，通过摄像头网络的辅助，依

据 SGD 优化算法能够得到更为精确的地图．对比
Gmapping方法，本文方法在继承了 Gmapping算法
优点（在小范围内能够生成准确地图）的基础上，通

过摄像头网络的辅助不仅能产生更高质量的地图，

而且需要的粒子更少，因而能节省大量的内存以保

证算法的实时性．

综上所述，实验阐述了本文方法在解决大范围

装有摄像头网络的室内环境下的机器人 SLAM 问
题．值得提出的是，一旦创建了环境地图且标定了

摄像头网络，就会非常容易地解决机器人的全局定

位和绑架问题 [10]．

图 7 应用 Carmen中 Vasco产生的地图
Fig.7 The map generated by Vasco in Carmen

图 8 应用 Gmapping（50个粒子条件下）生成的地图
Fig.8 The map is built using Gmapping with 50 particles
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图 9 基于两层 SLAM算法创建的地图（地图中 7个三角分别表示 7个摄像头的位置）
Fig.9 A map generated with our two-level SLAM algorithm (seven triangles represent seven cameras)

6 结论（Conclusions）
本文针对装有摄像头网络的室内环境提出了两

层环境建模方法．相比以前的方法，主要的优点在

于充分利用了环境中的摄像头网络的信息，通过摄

像头网络的帮助并依据 SGD 优化方法来维持地图
的全局一致性．实验的结果也验证了算法的有效性．

本文将来的工作如下：一是研究摄像头的布局对构

建全局地图的影响，二是扩展该算法以利用环境中

存在的多种网络传感器资源．
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