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基于Voronoi地图表示方法的同步定位与地图创建

郭 帅 1, 2 马书根 1, 3 李 斌 1 王明辉 1 王越超 1

摘 要 针对基于混合米制地图机器人同步定位与地图创建 (Simultaneous localization and mapping, SLAM) 中地图划分

方法不完善的问题, 提出了基于 Voronoi 地图表示方法的同步定位与地图创建算法 VorSLAM. 该算法在全局坐标系下创建特

征地图, 并根据此特征地图使用 Voronoi 图唯一地划分地图空间, 在每一个划分内部创建一个相对于特征的局部稠密地图. 特

征地图与各个局部地图最终一起连续稠密地描述了环境. Voronoi 地图表示方法解决了地图划分的唯一性问题, 理论证明局部

地图可以完整描述该划分所对应的环境轮廓. 该地图表示方法一个基本特点是特征与局部地图一一对应, 每个特征都关联一

个定义在该特征上的局部地图. 基于该特点, 提出了一个基于形状匹配的数据关联算法, 用以解决传统数据关联算法出现的多

重关联问题. 一个公寓弧形走廊的实验验证了 VorSLAM 算法和基于形状匹配的数据关联方法的有效性.
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Simultaneous Localization and Mapping Through a Voronoi-diagram-based

Map Representation
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Abstract To solve the problem that the current map division methods in the hybrid metric map based simultaneous

localization and mapping (SLAM) are not complete, this paper proposes an algorithm “VorSLAM”, which uses a new map

representation based on Voronoi diagram. The VorSLAM builds a feature based map in the global reference frame firstly.

By operating Voronoi diagram on the feature map, it then divides the whole environment space uniquely into a series of

local regions, in which dense local maps are built. The feature map together with the local maps gives the environment

a continuous and dense description. The map representation based on Voronoi diagram ensures that the map division is

unique. In each region, the local environment coutour is proven to be described completely by the corresponding local

map. A basic character of the proposed map representation is that each global feature associates with a local dense

map, which is defined relative to this feature. Utilizing this character, a data association (DA) approach based on shape

matching is presented to solve the ambiguity problem of traditional DA algorithms. An experiment carried out in a long

arched corridor illustrates the effectiveness of VorSLAM algorithm and the shape matching data association method.

Key words Simultaneous localization and mapping (SLAM), Voronoi diagram, data association (DA), mobile robot

移动机器人同步定位与地图创建 (Simultane-
ous localization and mapping, SLAM)问题是指机
器人探索一个未知的环境, 利用其搭载的传感器进
行定位, 同时创建关于周围环境的地图[1−2]. 它是移
动机器人实现自主化的一项关键技术.

1987 年, Smith 等首先在文献 [3] 中提出
SLAM 问题, 并且给出了一个基于扩展卡尔曼滤
波器 (Extended Kalman filter, EKF) 的概率解决
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方法. 经过 20 多年的发展, 学者们提出了众多的
SLAM 解决方法[1−2]. 在地图表示方面, 早期的研
究主要采用特征地图[4−8] 来表达环境. 随着服务机
器人的发展, 机器人需要一个能够更详细地描绘环
境细节的地图表示方法.
当前能够描绘环境细节的稠密地图 SLAM

算法可以分为以下两大类: 1) 基于栅格地图的
SLAM 算法. 这类算法采用 R-B 粒子滤波器 (Rao-
blackwellized particle filter, RBPF) 估计一系列的
机器人轨迹, 基于每一个轨迹创建一个栅格地图. 这
类方法包括 GridSLAM[9]、DPSLAM[10−11] 等; 2)
基于特征地图的稠密地图 SLAM 算法. 这类算法有
Scan-SLAM[12]、同步定位与采样环境地图创建 (Si-
multaneous localization and sampled environment
mapping, SLASEM)[13−14] 及 DenseSLAM[15−16]

等. 基于栅格地图的 SLAM 算法中每个粒子携

带一个地图, 这将消耗大量的计算机内存, 并且存在
由于栅格之间相互独立而无法进行回环校正、由于
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粒子退化导致的需要频繁进行重采样等问题. 因此,
本文主要对基于特征地图的稠密地图 SLAM 算法

进行研究.
Scan-SLAM[12] 采用一些激光数据点组成的数

据 “模板 (Template)” 作为特征, 建立了一个能够
描绘环境局部细节的地图. 但该方法所创建的地
图没有利用 “模板” 之外的观测信息, 所以仍然是
稀疏的. SLASEM[13−14] 使用采样环境地图 (Sam-
pled environment map, SEM) 来描绘复杂环境,
但是存在采样粒子与环境缺少一一对应性的问题.
DenseSLAM[15−16] 根据全局特征地图定义一系列

的局部三角形区域 (Local triangle regions, LTRs)
对环境进行划分, 并在每个 LTR 内建立一个局部
稠密地图. 从地图结构上划分, Scan-SLAM[12] 与

SLASEM[13−14] 属于单一地图表示方法的 SLAM
算法, 而DenseSLAM[15−16] 属于混合式地图表示方

法的 SLAM 算法. 混合式地图表示方法充分利用特
征地图能够简洁地描绘环境这一优点, 为机器人实
现简洁高效的定位提供基础. 同时在特征地图的基
础上创建的关于环境的局部稠密地图能够为机器人

避障、路径规划以及动态环境识别的研究和应用提

供环境的细节信息.
但是 DenseSLAM[15−16] 仍然存在一些尚待解

决的问题: 1) DenseSLAM 中全局地图划分不具唯

一性, LTRs 根据作者设定的一些参数产生, 传感器
观测特征的顺序影响创建 LTRs 的结果; 2) 特征与
局部地图不具一一对应性, 一个局部地图对应三个
特征, 一个特征对应多个局部地图. 一个错误的数据
关联将会导致后续的乃至整个 LTRs 出错, 这进一
步降低了特征地图 SLAM 算法对数据关联的鲁棒

性.
考虑到上述问题, 本文提出了一个 Voronoi 地

图表示方法并应用于 SLAM 算法 “VorSLAM”. 该
地图表示方法在全局坐标系下创建一个特征地图,
根据该特征地图采用 Voronoi 图对全局空间进行划
分. 每个划分包含一个特征, 在每个划分内部创建一
个基于该特征的稠密地图. 最终全局特征地图和局
部稠密地图一起构成机器人工作环境的整体地图.
与 DenseSLAM[15−16] 相比, Voronoi 地图表示

方法的优点有: 1) 地图划分是唯一的, 基于 Voronoi
图的划分结果与特征的观测顺序无关, 无需人为地
进行参数设定; 2) 特征与局部地图一一对应, 简化
了 DenseSLAM 中两者多对多的映射关系, 少数的
数据关联错误不会导致地图的整体错误. 另外利用
Voronoi 地图表示方法的特点可以有效地辅助数据
关联, 从而能够得到更加鲁棒的数据关联结果.
在特征地图 SLAM 算法中, 数据关联是一项重

要的研究内容. 为了解决最近邻 (Nearest neighbor,

NN)算法中的多重关联问题, Neira和Tardos[17] 考

虑了多个特征观测的预测值之间存在相关性, 提出
了联合相容分支界定 (Joint compatibility branch
and bound, JCBB) 算法. 该算法在特征相对稠密
的环境中提高了数据关联的正确率. 但是对于特征
密集且重复性强的环境, 即使 JCBB 也不能给出满
意的结果. 在 Voronoi 地图表示方法中, 每个局部地
图都是相对于某一个特征定义, 并且不随该特征位
置的移动而变化. 基于该特点, 本文提出了一个基于
形状匹配的数据关联方法.
本文内容安排如下: 第 1 节简要介绍 EKF-

SLAM; 第 2 节详细阐述VorSLAM 算法; 第 3 节提
出了基于形状匹配的数据关联算法; 第 4 节是实验
验证; 最后在第 5 节给出本文的结论.

1 EKF-SLAM

EKF-SLAM 采用特征地图表达环境. 在全局
参考坐标系下, 机器人 k 时刻的位姿表示为向量

XXXr,k = [xr,k yr,k θr,k]T ∈ R3, 每一个特征 fi 的参数

表示为向量XXXfi
= [p1

fi
p2

fi
· · · pm

fi
]T ∈ Rm. 机器人

位姿向量和 n 个特征1 的参数向量组成一个联合状

态向量:

XXXk = [XXXT
r,k XXXT

f1
XXXT

f2
· · · XXXT

fn
]
T ∈ Rmn+3 (1)

XXXk 表示在全局参考坐标系中机器人的位姿信息和

环境地图信息. 在 EKF-SLAM 中, 状态XXXk 用一个

均值为 X̂XXk、方差为 Pk|k 的高斯分布来描述. 目前
研究最多的特征为路标 (Landmark)[4−8], 采用横纵
坐标描述其位置, 这时XXXfi

= [xfi
yfi

]T ∈ R2.
k + 1 时刻机器人从XXXr,k 移动到XXXr,k+1. 利用

k 时刻与 k + 1 时刻之间机器人获得的传感器数据,
状态XXXk+1 的估计可以通过以下两个步骤获得:

1.1 运动学预测

离散时刻 k到 k + 1 之间系统的运动学方程为

XXXk+1 = f(XXXk,uuuk,wwwk) (2)

其中, uuuk 为系统相应的控制输入; wwwk 为描述 uuuk 的

噪声, 假定其服从均值为零方差为 Qk 的高斯分布,
即wwwk ∼ N(000, Qk).

根据下面两个公式,通过 k时刻系统状态XXXk 的

估计 (均值 X̂XXk 和方差 Pk|k) 对 k + 1 时刻的状态
XXXk+1 进行运动学预测:

X̂XXk+1|k = f(X̂XXk,uuuk,000) (3)

Pk+1|k = FPk|kF
T + GQkG

T (4)
1文中 n 为特征地图中特征的数目; i, j 表示某一特征的下标.
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其中,

F =
∂f

∂XXX

∣∣∣
X̂XXk,uuuk

, G =
∂f

∂uuu

∣∣∣
X̂XXk,uuuk

分别为运动学模型 (2) 对状态变量XXXk 和控制输入

量 uuuk 的雅可比矩阵.

1.2 测量更新

机器人对环境的观测是机器人自身位置与特征

参数之间的相对测量, 即观测为状态XXXk 的函数:

zzzk = g(XXXk, vvvk) (5)

其中, vvvk 为传感器观测噪声, 假定其服从均值为零
方差为 Rk 的高斯分布, 即 vvvk ∼ N(000, Rk).

k + 1 时刻, 机器人在位置XXXr,k+1 获得对环境

的观测值 zzzk+1. 同时利用状态估计 X̂XXk+1|k 得到关

于特征的预测值 ẑzzk+1 = g(X̂XXk+1|k,000). 根据观测值
与预测值的偏差对状态XXXk+1 进行测量更新:

νννk+1 = zzzk+1 − ẑzzk+1 (6)

X̂XXk+1 = X̂XXk+1|k + Wk+1νννk+1 (7)

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Wk+1Sk+1W
T
k+1 (8)

Wk+1 = Pk+1|kH
TS−1

k+1 (9)

Sk+1 = HPk+1|kH
T + KRk+1K

T (10)

其中,

H =
∂g

∂XXX

∣∣∣
X̂XXk+1|k,vvvk+1=000

, K =
∂g

∂vvv

∣∣∣
X̂XXk+1|k,vvvk+1=000

分别为观测模型 (5) 对状态变量XXXk+1 和噪声 vvvk+1

的雅可比矩阵.
通过迭代地执行以上运动学预测和测量更新,

算法同步地定位机器人并创建环境特征地图.

2 VorSLAM

在 VorSLAM 中, Voronoi 图占据重要的地位,
在详细介绍 VorSLAM 之前简要介绍 Voronoi 图.
Voronoi 图[18−19] 根据距离原则对空间进行划分.
假设在一个二维 (R2) 平面上存在 n 个不同的点

P = {pppi|i = 1, 2, · · · , n} (称为 “生成点集”), 那么
Voronoi 图根据这些点可以将该平面划分成 n 个凸

多边形的集合:

VD(P ) = Voronoi(P )

每个多边形包含且仅包含一个 “生成点”. 在此采用

VPi = gVoronoi(P,pppi)

表示根据集合 P 生成的包含 “生成点” pppi 的

Voronoi 多边形. Voronoi 图的性质是:

‖qqq,pppi‖ < ‖qqq,pppj‖, j 6= i, ∀qqq ∈ VPi

其中, ‖aaa,bbb‖ 表示点 aaa, bbb 之间欧氏距离.
Voronoi 图作为计算机图形学的基础, 广泛应

用于计算机图形学、地球物理等诸多学科. 在文献
[20−21] 中, 研究人员根据传感器观测数据控制机
器人跟踪广义 Voronoi 图 (General voronoi graph,
GVG) 的边, 最终建立了由广义 Voronoi 图的边和
节点构成的环境拓扑地图.

SLAM 研究中, 一个广泛存在的现象是: 在机
器人的工作环境中存在许多有方向性的特征, 如图
1 中所示的墙角、家具拐角等. 如果已经创建出
由这些特征表示的全局地图 MF , 那么基于这个全
局地图就可以将环境划分为一系列凸多边形区域

V D(MF ), 并在每个区域内创建一个稠密地图. 所
有这些凸多边形区域一起构成环境的完整框架, 而
所有的局部地图组合在一起将给出环境的细节信息.
基于这个地图表示的思想, 我们提出了 Voronoi 地
图表示方法并应用于 VorSLAM 算法, 创建环境的
米制地图.

图 1 室内环境采用 Voronoi 划分的例子

Fig. 1 An indoor environment divided by

Voronoi diagram

以下详细阐述VorSLAM, 首先描述该算法实现
步骤; 然后给出两个理论解释来说明算法的可行性;
最后介绍算法实现中采用的一些重要方法.

2.1 VorSLAM 算算算法法法流流流程程程

图 2 为 VorSLAM 的整体流程框架. 虚线包括
部分为典型的 EKF-SLAM 流程, 用于创建全局特
征地图. 其余步骤为本文提出, 用于创建局部稠密地
图.
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图 2 VorSLAM 流程框架

Fig. 2 Flow diagram of VorSLAM

2.1.1 全局特征地图的创建

根据第 1 节描述的 EKF-SLAM 方法创建关于
角点特征的全局地图. 角点定义为两个直线段的交
点. 在每一个角点 (第 i 个角点 fi) 处定义一个局
部坐标系 Ffi

, 坐标原点与角点重合, x 轴指向生成

角点的两条直线段所构成锐角或直角的平分线方向.
如图 1 中, 根据墙角 C4 创建了坐标系 XOY . 在最
终创建的全局地图中, 特征即为这些根据角点所创
建的局部坐标系. 为叙述方便, 仍称这些特征为 “角
点”. 从而对于特征 fi, 其在特征地图中的位置即
为局部坐标系 Ffi

在全局坐标系 FG 中的相对位置,
XXXfi

= [xfi
yfi

θfi
]T ∈ R3. 所有这些特征和机器人

的位姿构成 EKF-SLAM 中的状态向量:

XXXk = [XXXT
r,k xf1 yf1 θf1 xf2 yf2 θf2 · · ·

xfn
yfn

θfn
] T ∈ R3n+3 (11)

由以上定义可知, 特征 fi 的观测为坐标系 Ffi

与机器人坐标系 Fr 的相对位移. 即特征的观测模型
为

zzzfi
= [xδ, xδ, θδ]T = h(XXXr,XXXfi

) =


(xfi
−xr)cos θr+(yfi

−yr)sin θr

−(xfi
−xr)sin θr+(yfi

−yr)cos θr

θfi
−θr


(12)

与路标 (Landmark) 的测量模型不同, 式 (12)
中存在一个角度测量项. 通过对角度的直接测量, 可
以有效地抑制机器人定位中的角度误差, 提高特征
地图的精度.

根据 EKF-SLAM 算法, 通过迭代地运行运动
学预测和测量更新, 最终创建出由角点构成的全局
特征地图MF .

2.1.2 局部稠密地图的创建

VorSLAM 算法中, 局部地图 ML
i 的最终范围

VPi = gVoronoi(MF , fi) 由最终的全局特征地图
MF 确定. 但是, 局部地图 ML

i 是与特征 fi 同步

地初始化并且做同步的更新. 所以与全局特征地图
创建过程类似, 局部地图的创建及范围也是以在线
的方式一步步确定起来的. 以下对每次获取一帧观
测数据 Or 后所运行的局部地图创建过程进行描述.
过程中所用坐标系及变量在表 1 中给出.

表 1 符号定义

Table 1 Definition of symbols

FG 全局参考坐标系

Fr 机器人 (传感器) 本体坐标系

Or 传感器对环境的一次观测

f
′
j 从 Or 中提取的第 j 个特征

S 从 Or 中提取特征 f
′
j 的集合, S = {f ′j}

F
f
′
j

建立在 f
′
j 上的局部坐标系

or
j 根据 S 对 Or 进行 Voronoi 图划分, 对应于 f

′
j

的传感器观测数据, Or = {or
j}

o
′
j or

j 从坐标系 Fr 转换到 F
f
′
j
下的表示

fi 全局特征地图中第 i 个特征

Ffi
建立在 fi 上的局部坐标系

MF 全局特征地图, MF = {fi}
ML

i 建立在局部坐标系 Ffi
下, 在特征 fi 周围的局部稠密地图

M 整体地图M = {MF , {ML
i }}

1) 从该帧数据中提取角点特征集合 S = {f ′j},
并为每个角点建立局部坐标系 Ff

′
j
. 根据特征 S 对

观测空间进行 Voronoi 划分, 然后提取位于每个划
分 VPj = gVoronoi(S, f

′
j) 内的传感器数据, 记为

or
j . 数据 or

j 从坐标系 Fr 转换到 Ff
′
j
, 记为 o

′
j. 例如

在图 3 中, 提取出三个角点特征, 传感器数据被划分
为三个部分.

图 3 特征提取和观测数据划分

Fig. 3 Feature extraction and raw sensor data dividing

2) 数据关联2{(i1, j1), (i2, j2), · · · , (im, jm)} 确
2数据关联的定义详见第 3 节.
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定后, 一方面 f
′
j1
是对 fi1 的观测, 另一方面 or

j1
是从

机器人视角对局部地图ML
i1
的观测. 同理, or

j2
, · · · ,

or
jm
分别是从机器人视角对 ML

i2
, · · · ,ML

im
的观测.

局部地图ML
i∗ 的更新是通过融合当前局部地图ML

i∗
和观测数据 o

′
j∗ 来完成的. 考虑特征提取存在误差

的问题, 在局部地图更新之前采用数据匹配算法3矫

正特征提取误差, 从而融合得到一个足够精确的局
部地图.

3) 在 VorSLAM 算法中, 局部地图 ML
i 的范

围限定在 VPi = gVoronoi(S, fi) 内. 但是通过以
上步骤所生成的局部地图 ML

i 中存在一部分数据

溢出了 VPi 的范围. 由 Voronoi 图的性质可知, 溢
出数据所对应的 VPi 边界为特征 fi 和其附近的

某一特征 ft 的中垂线段. 当 fi 与 ft 相对位置关

系固定时, 该边界相对于特征 fi (及坐标系 Ffi
)

不发生变化, 从而删除溢出的数据不会导致由于
VPi = gVoronoi(MF , fi) 发生变化而误删有用数
据. 考虑特征表达的概率性质, 在此采用特征 fi 和

ft 两者距离和角度偏移的方差来作为判断两者相对

位置确定性的标准:

DDD=

[
d

ϑ

]
=

[√
(xfi

−xft
)2+(yfi

−yft
)2

θi − θt

]
(13)

其方差:
CD = BPk|kB

T (14)

其中, B = ∂DDD
∂XXX
|X̂XXk
为DDD 关于状态XXX 的雅可比矩阵.

当 CD 的对角元小于设定阈值时, 认为 fi 和 ft

相对位置已经确定, 此时可以删除溢出的地图数据.

2.2 VorSLAM的理论解释

在本节给出两个理论解释: 第 1 个解释是混合
式地图表示方法的可行性; 第 2个解释是VorSLAM
描述环境的完整性.
2.2.1 混合式地图表示方法的可行性

在 EKF-SLAM 算法中, 每当添加一个新特征
时, 机器人当前时刻的位姿方差作为一个方差来源
将会融入到特征的方差中. 从而在环境中两个位置
很近的特征添加到地图中时包含一个共同的机器人

位姿方差. 并且它们在大部分时间里是被机器人同
时观测到, 这进一步强化了它们之间的相关性, 使
得相关系数接近于 1. Nieto 等[16] 在 DenseSLAM
中指出距离越近的特征正相关性越高, 其中一个特
征的更新将导致另外一个特征相似的更新. 而在
稀疏扩展信息滤波 SLAM 算法 (Sparse extended
information filters, SEIF)[4] 中, 只有那些能够同时
被观测到的距离相近的特征所对应的信息矩阵中的

3数据匹配算法详见第 2.3 节.

元素显著不为零. 在地图更新过程中, 每一个特征实
际上是跟随附近特征的更新同时做相似的更新. 这
进一步验证了 Nieto 等提出的距离越近正相关性越
高的结论.

Nieto 进一步指出: 把距离上邻近的特征表示在
一个局部地图中, 则表示在不同局部地图中的特征
之间的相关性近似为零, 从而可以认为两者不相关.
VorSLAM 算法根据 Voronoi 图的距离原则划分地
图空间, 距离 fi 比距离其他特征更近的点划分到集

合 VPi 上. 在 VPi 范围内的地图 ML
i 表示在局部

坐标系 Ffi
下. 根据以上结论可知, 可以保持特征 fi

与其他特征 fm (m 6= i) 之间的相关性, 而局部地图
ML

i 与ML
m 之间相互独立. 从而说明了 Voronoi 地

图表示法这种混合式地图表示方法的可行性.
2.2.2 环境描述的完整性

在第 2.1.2 节中介绍了局部地图创建过程. 本小
节给出证明: 所创建的局部地图 {ML

i , i = 1, 2, · · · }
能够完整地描绘环境的轮廓.
定理 1. 对地图MF 的 Voronoi 划分中特征 fd

所对应的划分为 gVoronoi(MF , fd); 该特征被观测
到时对观测S的 Voronoi 图划分中 fd 对应的划分

为 gVoronoi(S, fd). 则划分 gVoronoi(MF , fd) 为
划分 gVoronoi(S, fd) 的子区域.

证明. 已知特征地图为MF = {fi|i = 1, 2, · · · ,
n}, 机器人观测到特征 S = {f ′j |j = 1, · · · ,m}. 由
于观测到的特征全部融入地图 MF , 所以有 S ⊆
MF , 从而 S 可以记为 S = {f ′j} = {fij

|j = 1, · · · ,
m, ij ∈ [1, n]}.

由 Voronoi 图性质, ∀ q ∈ gVoronoi(S, fij
), 有:

d(q, fij
) ≤ d(q, fis

), is ∈ [1, n], is 6= ij (15)

同理, ∀ p ∈ gVoronoi(MF , fv), 有如下性质:

d(p, fv) ≤ d(p, fs), s = 1, · · · , n, s 6= v (16)

由于 S ⊆ MF , 观测到的任一特征 fd ∈ S, 则
必有 fd ∈ MF , ∀ p ∈ gVoronoi(MF , fd) 满足方程
(16) 必然满足方程 (15), 即 p ∈ gVoronoi(S, fd),
gVoronoi(MF , fd) ⊆ gVoronoi(S, fd). ¤
上述定理表明, 融入某一局部地图的观测数据

包含了至少对该局部地图所对应的环境的观测. 只
要传感器有足够的量程和环境可视性, 那么通过
第 2.1.2 节所述过程, 局部地图 ML

i 对应环境区域

gVoronoi(MF , fi) 内的观测数据全部包含在 o
′
j (假

设数据关联 f
′
j 对应 fi). 这就保证了通过第 2.1.2 节

所创建的局部地图 ML
i 完整地描绘了区域 VPi =

gVoronoi(MF , fi) 内的环境轮廓. 每个局部地图都
能完整地描绘其所对应的 Voronoi 划分, 则最终创
建的局部地图集合可以完整地描绘整个环境.
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2.3 VorSLAM算法实现中的关键方法

本节介绍算法实现过程中的一些关键性方法,
包括特征提取算法与扫描匹配算法.
2.3.1 特征提取算法

VorSLAM 使用 “角点” 作为特征, 其中角点定
义为两个直线段的交点. 在算法运行过程中, 每当机
器人获取一帧观测数据 Or, VorSLAM 算法就采用
迭代端点拟合 (Iterative end point fit, IEPF)[22−23]

算法从观测数据中提取出直线段. 再从这些直线段
中寻找两条邻接的、满足一定要求的直线段, 并计算
两者的交点和夹角, 从而可以由它们的交点和夹角
定义局部坐标系. IEPF 算法的优点是概念直观、参
数较少、运算快速, 特别适合激光扫描测距传感器数
据的特征提取. 获取角点之后, 根据传感器的精度,
采用误差传播 (Covariance propagating)[24] 方法计
算出角点的方差矩阵. 如图 3 中计算出三个角点, 箭
头指向在角点处建立的局部坐标系的 X 轴方向, 椭
圆表示角点位置的 3σ 方差.
2.3.2 扫描匹配算法

在 VorSLAM 中, 特征提取的误差是一个重要
的误差来源. 如果所提取出的特征的位置不准确,
那么将导致对特征的观测不准确, 从而使特征地图
MF 的精度降低. 另外, 还将导致坐标系 F

′
fj
和 o

′
j

的位置不准确, 使用观测数据 o
′
j 更新局部地图时得

到的局部地图ML
i 的精度严重降低. 在本节, 我们

采用数据匹配算法来解决特征提取的误差问题.
每次提取出传感器数据 o

′
j 并用于更新局部地

图ML
i (假设 f

′
j 与 fi 关联) 之前, VorSLAM 执行

一次扫描匹配 (Scan match)[25]. 扫描匹配的作用
是把一个二维或三维的数据点集匹配到一个参考点

集, 从而可以获取这两个点集合之间的位姿偏移关
系. 在 SLAM 领域, 迭代最临近点 (Iterative closest
point, ICP)[26−27] 算法是最常用的匹配算法, 并且
得到了广泛的研究. ICP 通过 “最邻近点” 和 “最小
化目标函数” 两个步骤来迭代地计算最佳匹配, 最
终输出一个相对位姿. 本文采用 Lu 等 [28] 提出的能

够给出匹配方差的 ICP 算法:

[δzzz, C] = ICP scanmatch(ML
i , o

′
j) (17)

其中, δzzz 是特征 f
′
j 提取误差的一个矫正项, 利用它

可以获得更准确的相应特征的测量值: zzzf
′
j

= zzzf
′
j
⊕

δzzz (zzzf
′
j
为机器人坐标系 Fr 与坐标系 Ff

′
j
之间相对

位置, 即特征 f
′
j 的测量值). 方差 C 为观测方差 (方

程 (10) 中的 R), 将被用于全局特征地图更新.
经过 ICP 算法处理, 匹配之后的ML

i 与 o
′
j 融

合所创建的局部地图更加准确; 同时通过对提取特
征的测量值进行矫正, VorSLAM 可以创建出更准

确的特征地图. 由以上分析可知, 特征地图为局部地
图划分提供了依据, 局部地图提高了特征地图的精
度, 两者相互依赖、相互促进.

3 基于形状匹配的数据关联

数据关联是基于特征地图的 SLAM算法里一个
重要的研究内容. 它研究的问题是如何确定观测到
的特征 S = {f ′j} 与地图中已有的特征MF = {fi}
之间一一对应的关系 {(i1, j1), · · · , (im, jm)}. 传统
的 NN 和 JCBB 算法依据全局坐标系下的马氏距离
进行数据关联判断, 在里程计偏差较大、环境结构重
复的情况下难以给出高准确率的结果. 根据 Voronoi
地图表示方法的特点, 本文在 NN 算法的基础之上
提出了一个基于形状匹配的数据关联方法.
在 VorSLAM 中, 局部地图ML

i 是基于坐标系

Ffi
创建的, 表示了特征 fi 周围的环境结构化信息,

因此不随特征 fi 全局位置的变化而变化. 同理, 观
测数据划分 o

′
j 是基于坐标系 Ff

′
j
的, 表示当前传感

器观测到的特征 f
′
j 周围的环境结构化信息. 那么,

数据关联 (is, js) 可以根据特征 (fis
, f

′
js

) 周围的结
构信息 (ML

is
, o

′
js

) 作进一步的判断, 用以提高数据关
联的准确性.
为说明基于形状匹配的数据关联算法, 本文提

出了视觉可见性的概念. 在机器人当前视角里的某
一方向上, 如果传感器数据和根据局部地图所得到
的预测数据之间的误差在传感器误差范围内, 则满
足视觉可见性; 反之, 传感器数据和预测数据之间的
误差超出传感器误差范围, 则违背了视觉可见性. 在
此, 采用两个参数来作为视觉可见性指标: 违反视觉
可见性面积 VS 和违反视觉可见性角度 VB.

VS =
∫

Ω

1
2
‖r2

1 − r2
2‖dθ (18)

VB =
∫

Ω

dθ (19)

上式中, Ω 为违反视觉可见性的区域, θ 为 Ω 在机器
人视角内的夹角, r1和r2 分别为在机器人视角内的

观测数据和预测数据. 在图 4 中, 灰色实线表示局部
地图轮廓, 黑色虚线为当前传感器观测到的环境轮
廓. 在机器人视角内, 两个阴影区域表示在该方向上
数据关联违背了视觉可见性, VS = s1 + s2, VB =
α + β. 在算法实现过程中式 (18) 和 (19) 的离散形
式为

VS =
∑
Ω

0.5× ‖r2
1 − r2

2‖ ×
π

512
(20)

VB =
∑
Ω

π

512
(21)
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其中, r1, r2 和 Ω 定义同上,
π

512
为传感器角度分辨

率.

图 4 视觉可见性示意图

Fig. 4 The diagram of environment visibility

基于形状匹配的数据关联算法流程为:
1) 对于每一个观测 f

′
js

, NN 算法估算出可能被
关联的特征 s = {fiz

|z = 1, 2, · · · }.
2) 根据形状匹配的原则计算每一个数据关联

(fiz
, f

′
js

) 的视觉可见性指标.

[VS, VB]iz
= Env visibility(ML

iz
, o

′
js

)

3) 利用上一步骤中选择最佳 [VS, VB]is
. 如果

VS, VB 都在一个设定的阈值下, 则认为数据关联
(is, js) 整体上满足视觉可见性, 根据形状匹配的原
则, 确认该数据关联; 反之, 则认为该数据关联整体
上违背了视觉可见性, f

′
js
是一个新观测到的特征.

4 实验

本节采用一个在弧形走廊环境进行的实验验证

VorSLAM 算法的有效性. 实验环境如图 5 (c) 所
示. 该环境包含众多角点特征, 同时还存在弧形墙
壁及由消防箱和下水管道组成的不能用角点描述的

稠密复杂环境. 实验所用观测传感器为 URG-04LX
激光扫描测距传感器 (图 5 (a)). 设定传感器扫描
频率为每秒五次, 其他参数见表 2. 提取角点特征
算法中, 设定直线段最短长度为 180mm, 并且最少
由 10 个 “点” 构成. 实验使用一个手推车作为传
感器载体. 采用激光传感器每秒五次扫描数据中的
连续四次作为 ICP 的输入, 计算出第一次和第四
次扫描时刻之间传感器的相对位置, 作为一秒间隔
内手推车位置变化的里程计估计值. 其方差设定为
diag{(10mm)2, (10mm)2, (4o)2}.
手推车沿着走廊行进两个回合, VorSLAM 的

结果如图 6 (a) 中所示, 其中黑色点表示角点位置,
灰色的点集表示局部稠密地图, 灰色的虚线表示估
计出的手推车轨迹. 图 6 (b) 所示为两个邻接的局部
地图, 其中灰色的虚线表示根据全局特征地图 (黑色

的点) 对环境的 Voronoi 图划分 Voronoi(MF ).
从地图结构上分析, Voronoi地图表示法属于混

合式地图, 使用全局的特征地图和局部的稠密地图
来共同地描绘机器人的周围环境. 从算法结果上来
看, 通过保持全局特征之间的相关性对全局特征地
图进行更新, 提供了一种产生全局一致地图的机制;
同时由于局部地图之间不相关, 从而可以采用独立
于 EKF-SLAM 框架之外的数据结构存储、融合局

部地图, 避免了 EKF-SLAM 算法复杂度为 O(N 2)
的问题. 这样在没有增加特征和由此产生的复杂度
问题的前提下生成了能够描述复杂环境的稠密地图.

表 2 激光扫描测距传感器 URG-04LX 参数

Table 2 Parameters of the scanning laser range

finder URG-04LX

探测距离 (r) 20 mm∼ 4 000 mm

探测角度 (b) 1 1
3
π = 240o

扫描速度 200 ms/scan

角度分辨率 π/512 rad ≈ 0.36o

探测精度 r = 20 ∼ 1 000 mm: ±10 mm;

r = 1000 ∼ 4 000 mm: ±1%× r

(a) 激光扫描测距传感器

URG-04LX
(a) Scanning laser range

finder URG-04LX

(b) 实验所用手推车

(b) The handcart used as

the carrier in our experiment

(c) 实验环境

(c) Environment for experiment

图 5 实验

Fig. 5 The experiment

由图 6 (b) 可以看出局部地图完整地描述了
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Voronoi(MF ) 环境的轮廓. 另外需要指出的是图
6 (b) 中的两个邻接的局部地图对应于图 5 (c) 中黑
色曲线包围的一个消防箱环境. 由于管道构成狭窄
的环境和消防箱存在镜面反射的问题, 使得描述该
局部环境的难度增加, 但是 VorSLAM 算法仍然给

出了满意的结果.

(a) VorSLAM 算法给出的环境地图 (黑色点表示角点位置, 灰色点
集表示局部稠密地图)

(a) The map built by VorSLAM (Black points denote
locations of corners and gray points denote

the local dense maps.)

(b) 一个局部稠密地图

(b) A local dense map

图 6 实验结果

Fig. 6 Experimental results

图 7 为采用基于形状匹配的数据关联算法在
前 500 次运行过程中的 VS和VB 曲线. 实验中,
VS和VB 的阈值分别设定为 0.2 和 π/6. 为保证算
法的鲁棒性, 当 VS和VB 均大于设定阈值时则认为

NN 给出的数据关联失败. 从图 7 (a) 中可以看出
[70 140]和 [290 320] 是 NN 数据关联错误集中出现
的两个区间. 图 7 (b) 是一个错误数据关联的实例.

采用基于形状匹配的方法之后, 错误的数据关联被
识别出来, 从而保证了全局特征地图的正确性和局
部地图的精度.

(a) 数据关联中 VS 和 VB 的变化曲线 (灰色实曲线和灰色直线表示
VS 数值及设定阈值, 灰色点划线和灰色虚直线表示 0.5 倍的 VB 值

及设定阈值)

(a) The curves of values of VS and VB (Gray solid curve

denotes the VS and gray solid line denotes the threshold.

Gray dotted curve denotes the 0.5VB and gray dashed line

denotes 0.5VB thresholds.)

(b) 一个错误的 NN 数据关联例子, VS = 2.123, VB = 0.71107

(b) An example of wrong DA, VS = 2.123 and VB = 0.71107

图 7 数据关联结果

Fig. 7 DA results

5 结论

本文提出的 VorSLAM 算法采用 Voronoi 地图
表示方法表达环境. 算法采用 EKF-SLAM 框架产

生全局特征地图; 根据该特征地图对环境进行基于
Voronoi图的划分, 通过一个在线的方式在每个环境
划分内创建了一个局部稠密地图. 文中两个理论解
释论证了算法的可行性. 一个弧形走廊的实验给出
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了环境连续的地图表示结果, 验证了 VorSLAM 算

法的可行性. 利用Voronoi 地图表示方式的特点, 提
出的基于形状匹配的数据关联算法显著地提高了数

据关联的准确性.
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