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加载语义似然估计的粒子滤波重定位

蒋　林１，２，向　超１，朱建阳１，２，刘　奇１

（１．武汉科技大学冶金装备及其控制教育部重点实验室，湖北武汉 ４３００８１；
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　　摘　要：　针对移动机器人全局重定位时易出现定位错误的问题，本文提出一种基于构建的语义地图，并加载语
义似然估计的粒子滤波重定位的解决方法．利用激光雷达建立环境栅格地图，同时结合三维深度相机对物体的识别与
定位信息，赋予栅格语义信息，得到环境语义地图．在重定位过程中，通过粒子滤波方法同时进行栅格地图结构匹配与
环境语义信息的匹配，以推算机器人在地图上的实际位置．通过实验证明所提出方法克服了现有粒子滤波方法仅利用
环境结构信息进行匹配的不足，有效解决机器人全局重定位容易出错的问题，增强了重定位的鲁棒性，同时增强了重

定位的收敛速度．
关键词：　全局重定位；语义地图；粒子滤波；语义似然
中图分类号：　ＴＰ２４２６　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２１）０２０３０６０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．１２２６３／ＤＺＸＢ．２０２００３９６

ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒＲｅｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＳｅｍａｎｔｉｃＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＪＩＡＮＧＬｉｎ１，２，ＸＩＡＮＧＣｈａｏ１，ＺＨＵＪｉａｎｙａｎｇ１，２，ＬＩＵＱｉ１

（１ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌＥｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，
ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ，Ｈｕｂｅｉ４３００８１，Ｃｈｉｎａ；

２ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ，Ｈｕｂｅｉ４３００８１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｓａｒｅｐｒｏｎｅｔｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｄｕｒｉｎｇｇｌｏｂａｌｒｅｌｏｃａｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｒｅｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｍａｐａｎｄｌｏａｄｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．Ｕｓｉｎｇｔｈｅｌｉｄａｒｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｇｒｉｄｍａｐ，ｍｅａｎｗｈｉｌｅｃｏｍｂｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｅｐｔｈｃａｍｅｒａ’ｓｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｅｍａｎｔｉｃｍａｐｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
ｇｉｖｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｌｏｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｍａｔｃｈｔｈｅｇｒｉｄ
ｍａｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅａｃｔｕａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｏｂｏｔｏｎｔｈｅｍａｐ，ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌｏｃａｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｏｎｌｙｕｓｅｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｍａｔｃｈｉｎｇ，ａｌｓｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｒｏｂｏｔｇｌｏｂａｌｒｅｌｏｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｐｒｏｎｅａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｒｅｌｏｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄｏｆｒｅｌｏｃａ
ｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｇｌｏｂａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｓｅｍａｎｔｉｃｍａｐ；ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｓｅｍａｎｔｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏ

１　引言
　　移动机器人对于环境建模有栅格地图、拓扑地图、
特征地图等地图形式．其中栅格地图已成为当前用于
导航的主流地图形式，国内外研究人员也已经开发并

开源了基于粒子滤波［１］、图优化方法［２］等多种主流即

时定位与栅格地图构建方法，可以很好地创建栅格

地图．
栅格地图虽然其已能满足机器人基础的定位与导

航，但只表达了环境障碍物信息，在通过粒子滤波器［３］

重定位［４］过程中，当环境结构信息较为简单或者较为

相似时，可利用的信息不够丰富，仅用激光雷达击中点

与栅格地图上障碍物的似然域进行匹配来完成重定位

会经常错误收敛或短时间无法收敛．
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国内外研究者组合多种信息帮助机器人完成重定

位，胡章芳等人［５］通过在环境中布局二维码，增加额外

信息约束粒子采样，黄鹤等人［６］则通过在环境内布局

多摄像头监控，在多摄像头采集的图像中提取 ＯＲＢ特
征来检测机器人，确定机器人位于哪个子地图，提高了

机器人绑架后的解绑架效率．ＸＺｈａｎｇ等人［７］将基于自

然地标与视觉里程计的定位方式结合提高了机器人定

位的准确率与效率．
随着深度学习方法的发展，将语义信息与几何信

息结合提高机器人定位效果已成为一个研究热点．杨
爽等人［８］利用环境中的语义地标信息与机器人在实际

位姿下的语义激光信息完成对机器人定位的修正，增

强了定位准确性与定位精度．Ｙｕ等人［９］提出在动态场

景下利用ＳｅｇＮｅｔ网络提取语义信息帮助剔除各帧动态
物体上的特征点，从而提高定位准确性的方法．陈永
彬［１０］通过语义分割的方法限定两帧图像中特征点匹配

范围，将两帧图像上同类物体上的特征点匹配，减少误

匹配点，提高了定位的精度与鲁棒性．张威［１１］针对机器

人运动丢失、机器人全局定位等问题，提出基于物体属

性的重定位方法，在去除动态障碍物的基础上，判断历

史关键帧是否包含当前观测图像中的物体，缩小与关

键帧的匹配范围，并利用 ＳＵＦＴ特征完成位姿估计，提
高了重定位效率与准确性．

本文结合物体检测识别方法与粒子滤波方法，提

出一种基于物体语义似然的粒子滤波重定位方法，整

体过程如图１所示．首先建立环境语义地图：在同时定
位与建图过程中，利用激光雷达建立二维栅格地图，并

通过ＫｉｎｅｃｔＶ２相机获取环境内的语义信息，同步机器
人定位信息，映射语义点云并利用贝叶斯滤波方法增

量式构建环境语义地图．在机器人被绑架或定位失效
后，利用已构建的激光栅格地图与语义地图进行重定

位：通过激光栅格地图获取障碍物似然域，以及通过语

义地图获取物体语义似然域，粒子滤波器全局撒布粒

子，匹配过程中通过激光和语义仿激光数据同时与对

应地图的似然匹配，计算粒子权重，并进行重采样，逐渐

迭代，以完成对机器人状态的估计．

２　环境语义地图建立

　　近些年来，基于卷积神经网络的目标检测方法［１２］

使计算机视觉技术实际应用成为了可能，其中 ＳＳＤ［１３］

结合了ＹＯＬＯ［１４］的网格化回归思想和 ｆａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１５］

的Ａｎｃｈｏｒ机制，同时加入了多尺度特征图检测，兼顾了
检测快速性与准确性的优势，利于机器人对环境语义

信息的提取．本文收集并标注了包含室内常见物体多
视角、多视距、多亮度观测下的１２０００张室内场景图片，
用于基于ＳＳＤ模型的训练与测试，得到了室内物体检

测识别模型，综合检测精度为０８１．
由于环境中存在不规则物体，二维激光雷达扫描

物体所得的数据通常在栅格地图上不连续，为了较为

完整地将各类物体在栅格地图中连续表达，本文采用

微软ＫｉｎｅｃｔＶ２获取三维点云数据，弥补二维激光雷达
不足，获取物体连续占用栅格．

如机器人前方某一帧相机观测数据如图２，在二维
激光雷达观测中，机器人前方的椅子如图３（ａ）中几个
绿色单点所示．本文通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２获取三维点云，去除
地面并只保留检测框内每一列最近点完成降维，模拟

激光雷达击中点，称为仿激光数据，对应结果如图３（ｂ）
所示，图中将检测框内击中点按照绿色标识，检测框外

数据按照黑色标出．检测框一般会大于物体区域，为了
少提取到背景，本文只提取该帧中离机器人最近的连

续栅格作为检测物体区域，如图３（ｃ）所示绿色栅格，由
于此时仿激光数据被赋予类别，本文将该图所示数据

称为语义仿激光数据．

由于ＫｉｎｅｃｔＶ２分辨率较大，数据冗余，为了减少数据
量，在保证一定分辨率的基础上，采用最近邻采样方法将

ＲＧＢ图像与ｄｅｐｔｈ图像降采样到原图的１／４大小，完成以
上点云提取后，结合 ｓｌａｍ算法定位信息获取方法，将点

７０３
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云转换到机器人坐标系，继而转换到全局地图中．机器人
摄像头坐标系与机器人坐标系之间的变换矩阵Ｔｒｋ、机器
人坐标系与全局坐标系之间的变换矩阵Ｔｗｒ分别为：

Ｔｒｋ＝

－１ ０ ０ －０．０９５
０ ０ １ ０．１３５
０ －１ ０ ０．３３０











０ ０ ０ １

（１）

Ｔｗｒ＝

ｃｏｓθ －ｓｉｎθ ０ ｔｘ
ｓｉｎθ ｃｏｓθ ０ ｔｙ
０ ０ １ ０











０ ０ ０ １

（２）

其中ｔｘ，ｔｙ，θ为ｓｌａｍ算法在线输出的机器人的位姿．如
ＫｉｎｅｃｔＶ２坐标系下某点坐标为（ｘｋ，ｙｋ，ｚｋ），则其转换到
全局下坐标为：

ｘｗ
ｙｗ
ｚｗ











１

＝ＴｗｒＴｒｋ

ｘｋ
ｙｋ
ｚｋ











１

（３）

最终得到点云在语义地图坐标系下的坐标，即物

体在语义地图中的坐标：

ｘｃｅｌｌ
ｙ[ ]
ｃｅｌｌ

＝ｉｎｔ
ｘｗ
ｙ[ ]
ｗ

／( )ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ （４）

其中ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ为语义地图的分辨率，其与 ｓｌａｍ算法构
建的栅格地图分辨率相等，对于本文为０．０５ｍ．

由于传感器数据与定位数据存在一定的误差，将

语义地图估计问题表示为：

ｐ（ｍ｜ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ）＝∏ ｐ（ｍｉ｜ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ） （５）

采用贝叶斯推理方法来不断更新地图栅格存在物

体的概率．其中：

ｐ（ｍｉ｜ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ）＝
ｐ（ｚｔ｜ｍｉ，ｚ１：ｔ－１，ｘ１：ｔ）ｐ（ｍｉ｜ｚ１，ｔ－１，ｘ１：ｔ）

ｐ（ｚｔ｜ｚ１：ｔ－１，ｘ１：ｔ）

＝
ｐ（ｚｔ｜ｍｉ，ｘｔ）ｐ（ｍｉ｜ｚ１，ｔ－１，ｘ１：ｔ－１）

ｐ（ｚｔ｜ｚ１：ｔ－１，ｘ１：ｔ）
（６）

其中ｐ（ｚｔ｜ｍｉ，ｘｔ）＝
ｐ（ｍｉ｜ｚｔ，ｘｔ）ｐ（ｚｔ｜ｘｔ）

ｐ（ｍｉ｜ｘｔ）
．

对于提取的语义仿激光击中栅格进行概率增值，

如图３绿色栅格，并将图３（ｃ）所示仿激光观测范围定
义为图４所示的几个区域，深灰色部分为检测框以外的

仿激光数据经过区域，浅灰色部分为检测框内除提取

的连续物体区域外的仿激光数据经过区域，在一帧中

认为这些仿激光观测经过区域不存在检测物体，降低

这些区域的栅格被检测物体占用概率，但深灰色栅格

区域在检测过程中离实际物体位置较远，不存在检测

物体概率更大，故在一帧检测中减小值设定更大，以此

更新地图中的语义物体占用概率．
在机器人遍历完成整体环境后，通过各个栅格的

最终后验概率是否大于一定阈值判定栅格中是否存在

检测物体，得到环境语义地图．
为了验证文中所述建图方法的有效性，搭建了如图

５所示的机器人实验验证平台，主要包括了编码器、ＩＭＵ、
ＫｉｎｅｃｔＶ２相机、Ｓｉｃｋ公司的 Ｌｍｓ１１１激光雷达等传感器，
其控制单元为英特尔微型控制器，其处理器为酷睿六代

ｉ７，主频２６ＧＨｚ，操作系统采用Ｕｂｕｎｔｕ并运行ＲＯＳ系统．

本文在图６所示环境进行机器人语义地图构建实
验，该环境中模拟了机器人可能工作环境，随机布置了

若干语义库中的物体，用于语义地图构建以及机器人

重定位时的语义匹配．

在遍历完以上环境中的物体后，得到图７（ａ）所示
的栅格地图，以及图７（ｂ）所示的语义地图，图中用不同
颜色表达不同类的物体，对应关系如表１表示．将栅格
地图与语义地图合并后，得到如图７（ｃ）所示的合并地
图，语义地图中的物体基本与栅格地图中的障碍物重

合，物体位置表达较为准确，反映了环境语义信息．
表１　物体类别以及颜色对照表

物体： 门 椅子 垃圾桶 柜子

对应颜色： 青色 绿色 红色 蓝色
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３　多输入粒子滤波定位方法
　　机器人的定位可被描述为一个连续时间概率计算
问题：ｂｅｌ（ｘｋ）＝ｐ（ｘ０：ｋ｜ｍ，ｚ１：ｋ，ｕ１：ｋ），通过贝叶斯方法与
马尔科夫假设，可将问题表示为：

ｂｅｌ（ｘｔ）＝ηｐ（ｚｔ｜ｘｔ，ｍ）ｐ（ｘ｜ｘｔ－１，ｕｔ）ｂｅｌ（ｘｔ－１） （７）
其中，ｘｔ表示机器人ｔ时刻的状态估计，ｕｔ为控制量，ｚｔ为
传感器测量数据，η为归一化因子，ｍ为全局地图．式中
包含了预测与匹配更新两个过程，ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，ｕｔ）用于生
成先验概率分布预测机器人状态，ｐ（ｚｔ｜ｘｔ，ｍ）为测量概
率，两者结合后生成后验分布，更新估计机器人状态．粒
子滤波方法中抽取随机状态集合ｘｔ＝｛ｘ

１
ｔ，ｘ

２
ｔ，…ｘ

ｋ
ｔ，…ｘ

ｎ
ｔ｝

表示置信度 ｂｅｌ（ｘｔ），同样分为预测与匹配更新两个过
程．本文在原本使用激光雷达数据与栅格地图进行匹配
的基础上，增加基于相机检测识别的语义仿激光数据与

语义地图进行匹配计算粒子权重．基本原理如图８．

基本过程如下：

预测　机器人在 ｔ时刻，利用 ｔ－１时刻的状态估
计ｘｔ－１，以及ｔ－１时刻至 ｔ时刻的控制量 ｕｔ，通过运动
模型得到状态转移分布ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，ｕｔ），并从状态转移分
布中随机采样获取ｔ时刻的假定状态ｘ［ｋ］ｔ ．

匹配更新　通过ｔ时刻的观测模型函数，返回每一
个粒子包含的激光信息以及相机检测信息与环境地图

的匹配程度，即粒子权重ｗ［ｋ］ｔ ．

ｗ［ｋ］ｔ ＝ｐ（ｌｔ｜ｘ
［ｋ］
ｔ ，ｍｌ）ｐ（ｋｔ｜ｘ

［ｋ］
ｔ ，ｍｋ）ｗ

［ｋ］
ｔ－１ （８）

式中：权重ｗ［ｋ］ｔ 为ｔ时刻第ｋ个粒子的权重，表示测量概

率随着时间的积分，且满足∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｔ＝１；ｌｔ、ｋｔ分别为 ｔ时

刻的激光雷达数据与语义点云数据；ｍｌ、ｍｋ为激光栅格
地图与语义地图．ｐ（ｌｔ｜ｘ

ｋ
ｔ，ｍｌ）与 ｐ（ｋｔ｜ｘ

ｋ
ｔ，ｍｋ）分别为激

光雷达数据与栅格地图的匹配概率以及相机观测到带

有语义信息的仿激光数据与语义地图的匹配概率．
重采样　当机器人运动超过一定阈值后，根据各

粒子权重ｗ［ｋ］ｔ 按照轮盘转法复制新的粒子ｘ
［ｋ］
ｔ 添加进粒

子集合中，并归一化粒子权重，保证了重采样产生的粒

子向高权值粒子位姿移动，用粒子群近似后验概率分

布，以趋近机器人真实位姿．
在匹配更新过程中，通常采用似然域模型计算深

度传感器数据与地图的匹配概率．而在计算概率时，通
过计算当前粒子对应传感器在地图中的击中点与地图

中最近的障碍物之间的欧式距离 ｄｉｓｔ，并按照式（９）计
算高斯似然值，以此得到数据与地图匹配度．

ｇ（ｄｉｓｔ）＝ １
　 ２π槡 σ

ｅ
（ｄｉｓｔ）２

２σ２ （９）

为了更为清楚表达匹配过程，设传感器观测到图９
（ａ）中一号折线所示的深度传感器击中点数据，不同颜
色表达真实位姿下理应观测到的语义障碍物信息，另

一折线为已构建地图中障碍物信息．
如地图中没有物体类别信息，则其最近点匹配方式

如式（１０），如图９（ｂ）表达，图中彩色连接线表达匹配关
系，传感器击中点（ｘｚｋｔ，ｙｚｋｔ）寻找地图 ｍ中最近的障碍物
点，并计算其两点之间的距离ｄｉｓｔ，而未校对障碍物类别．
ｄｉｓｔ＝ｍｉｎ

ｘ′，ｙ′
（ｘｚｋｔ－ｘ′）

２＋（ｙｚｋｔ－ｙ′）槡
２＜ｘ′，ｙ′＞ｏｃｃｕｐｉｅｄｉｎ{ }ｍ

（１０）
建立语义地图后，在重定位时将匹配定义为式

（１１），如图９（ｃ）表达，将对应的深度传感器信息赋予类
别，传感器击中点会寻找与地图中同类且最近障碍物点，

约束更加强烈，似然概率计算会更为准确．如机器在真实
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位姿下检测到前方某物体，而在语义地图中，某些“假位

姿”粒子前方未存在该类物体或物体与粒子相对位姿关

系较为不对应时，则这些“假位姿”粒子对应概率会较

低，机器人运动并多次重采样后，这些“假位姿”粒子会

渐渐消失，使得机器人重定位过程更为准确．

ｄｉｓｔ＝
ｍｉｎ
ｘ′，ｙ′

（ｘｚｋｔ－ｘ′）
２＋（ｙｚｋｔ－ｙ′）槡

２＜ｘ′，ｙ′＞ｓｉｍｉｌａｒｏｃｃｕｐｉｅｄｉｎ{ }ｍ
（１１）

　　图７（ａ）所示对应障碍物似然地图如图１０（ａ）所
示，图７（ｂ）所示对应物体语义似然地图则如图１０（ｂ）
所示．似然图中颜色较深处为概率高的击中点．在匹配
时只需查询击中点在似然地图中栅格点对应的似然

值，从而得到这一帧数据与地图的匹配度．

尽管当前深度学习方法已经取得了较高精度，但由

于光照、机器人运动模糊等原因会导致目标检测算法的

误检，为了减小在重定位时可能的少量误检测对粒子权

重的影响，降低粒子错误收敛的概率，在重定位初期可选

择适当减少粒子重采样次数，以在初期保持粒子的多样

性，使粒子在观测到更多语义物体后进行重采样．

４　重定位实验
　　为了验证本文方法的有效性，将本文方法与原单
使用激光雷达进行地图匹配的重定位方法进行对比．

在如图１１（ａ）所示均匀撒布粒子的情况下，使机器
人前后多次运动，单使用激光雷达信息时，整个粒子更

新过程如图１１，粒子分布未发生明显收敛，直到最后也
未确定自身位姿．而增加了物体语义似然估计的粒子
滤波方法在机器人运动过程中通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２获取机器
人前方语义信息，如图１２，在重定位过程中某一帧相机
检测到前方存在“门”与“椅子”，获取对应语义仿激光

信息如图 １３所示，青色数据与绿色数据分别对应到
“门”与“椅子”范围内数据．将传感器数据加载到各个
粒子后进行障碍物似然概率与语义似然概率计算，粒

子权重更新，在少数几次迭代后，在真实位姿附近检测

到高权重粒子，如图１４（ａ）．在多次观测后，重采样器复
制高权重粒子，而逐渐删除了低权重粒子，整体上，粒

子向地图中存在检测物体周围且结构环境相似环境位

置处收敛，如图１４（ｂ）．在多次重采样后，最后收敛至机
器人的真实位姿处，如图１４（ｃ）．

为了更为清晰地分析粒子收敛过程，将以上两个

过程中的激光雷达数据与栅格地图匹配的粒子均权重

在图１５中表达．本文方法在初期连续检测到机器人前
方存在椅子与门，“真位姿”粒子综合权重较大，多次复

制，“假位姿”粒子权重相对较小，消失迅速，粒子集合

快速收敛，少次迭代后均权重便保持在较高水平．而原
方法中由于区分度较低，整个过程粒子均权重变化缓

慢，长时间内也无法准确收敛定位．
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　　在障碍物地图各区域有一定相似性时，在真实位
姿下获取的激光雷达信息在多个假设位姿下与地图匹

配度都会较为均衡，重采样无法使“假位姿”粒子快速

消失．即使通过获取的信息更为丰富的旋转方式进行
重定位，重定位过程也往往会形成多个高概率粒子聚

类，某一重定位过程如图１６，机器人的真实位姿为图１６
（ｄ）中所示，环境有一定相似性时，在重定位过程中出

现了多个假设位姿与地图匹配度较高的情况，如图１６
（ｂ），“假位姿”粒子不消失，机器人较为不确定自身位
姿，粒子集的收敛速度缓慢．

虽然以上实验最后定位成功，但如真实环境中增

加或减少了少量障碍物，实际传感器数据容易与真实

位姿周围的地图不匹配，多次重采样迭代后有可能出

现粒子收敛错误，重定位失败．而增加了物体语义似然
的粒子滤波方法同步观测周围障碍物信息与语义信

息，障碍物环境改变，但环境中某些固定的语义物体却

不易被移动且不易被添加，语义地图不会发生太大变

化，这时语义地图能够为粒子滤波器提供更好的信息．
对于地图中的“假位姿”粒子在障碍物似然概率较大的

情况下，语义似然概率却会较低，重采样时该“假位姿”

粒子较容易被取代，而逐渐去除掉权重较低粒子，使粒

子集快速向真实位姿处收敛．
建立地图时，环境某一区域如图１７（ａ）所示，而增

加了一定的障碍物之后，区域如图１７（ｂ）所示．
环境改变后，机器人并不知环境中添加了障碍物，

地图发生改变，机器人重定位过程粒子更新过程如图

１８所示，由于环境中添加了障碍物，粒子更新时，“真位
姿”粒子与栅格地图的匹配度会较低，滤波器始终在寻

找与激光雷达信息与地图匹配度较高的粒子，但被更

改的环境欺骗，在少次迭代后，“真位姿”周围粒子消

失，重定位失败，如图１８（ｄ）．
加载了语义信息的重定位粒子更新过程如图１９所

示，在旋转过程中，检测识别到的物体及其对应的语义仿

激光数据如图２０所示，检测到前方存在椅子与门，粒子
集合更新时，过程中前方存在门与椅子的粒子权重较高，

“真位姿”粒子被保留或复制，如图１９（ａ），真实位姿附近
保留了较多粒子，而一些假位姿处的粒子消失，多次观测

迭代后最终收敛至正确位姿，如图１９（ｃ）．
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　　图２１中对比了本文方法与原方法在以上实验过
程中激光雷达数据与栅格地图匹配的粒子均权重值，

由于区分性较差，原方法粒子均权重在迭代过程中增

长缓慢，后期粒子权重上升较快是由于出现了如图１８
（ｄ）中的情况，实际为错误的收敛、匹配．本文的方法
中，粒子均权重值上升明显，收敛迅速，如图１９（ｃ）最终
重定位成功．图２１中本文方法的曲线在２５～３１次迭代
过程中该均权重下降明显是由于本文方法在２５次

迭代时，粒子已基本收敛，且这时机器人面向增加了障

碍物的区域，如图１７（ｂ）中环境增加了的障碍物，导致
实际激光雷达数据与栅格地图较为不匹配，均权重下

降，但这时机器人收敛位姿为正确位姿．当增加的障碍
物逐渐消失在机器人的视野中，均权重快速回升．同

样，在３９次迭代后，再次面对增加了的障碍物，均权重
下降，为正常现象．

５　结论
　　本文针对室内环境下基于粒子滤波的机器人重定
位容易收敛失败、收敛速度慢等问题，通过目标检测算
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法获取了语义仿激光数据，同步了机器人定位数据完

成语义地图的构建．在机器人被绑架后或定位失效后，
将提取的语义仿激光数据与语义地图的匹配概率和二

维激光雷达数据与栅格地图的匹配概率同时加载到粒

子滤波方法中，进行综合匹配度的计算，并以此更新粒

子权重，并进行重采样，增强了区分度，使得机器人检

测到物体后能迅速且准确定位，降低了环境改变对于

机器人重定位的影响，增强了机器人重定位的鲁棒性．
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