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摘　 要:协同定位是卫星拒止等导航基础设施受限环境下提升载体定位精度的重要手段,载体自定位和载体之间相对定位是其

主要的两项应用。 然而现有方法通常将自定位与相对定位剥离开来,仅用于估计其中一种定位状态,不仅存在应用局限性,也
忽略了集群相对运动与个体运动之间的关联性,导致性能损失。 为解决该问题,提出了一种适用于协作集群的鲁棒协同自定位

与相对定位方法,基于自定位、相对定位和协同量测之间的概率关系建立概率图模型,描述了相对运动与个体运动之间的概率

关系;采用高斯置信传播传递实现图模型的边缘概率求解,实现消息传递的高效计算;设计了基于 Huber 损失函数的 Huber 因

子,可实现异常量测在高斯消息传递过程中的降权,从而实现鲁棒协同估计。 实验结果表明,所提出的方法不仅能够同时进行

自定位与相对定位估计,且估计精度优于传统协同定位方法,所设计的 Huber 因子能够有效处理异常量测,为集群协同导航定

位的融合架构提供了新思路。
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Abstract:
 

In
 

navigation
 

infrastructure-limited
 

scenarios
 

such
 

as
 

GNSS
 

denied
 

area,
 

cooperative
 

localization
 

is
 

an
 

important
 

approach
 

to
 

improve
 

the
 

localization
 

accuracy.
 

Self
 

and
 

relative
 

localization
 

are
 

two
 

main
 

applications
 

of
 

cooperative
 

localization.
 

However,
 

existing
 

methods
 

usually
 

conduct
 

self
 

and
 

relative
 

localization
 

separately,
 

which
 

not
 

only
 

limits
 

the
 

practical
 

applications,
 

but
 

also
 

leads
 

to
 

the
 

performance
 

loss
 

by
 

neglecting
 

the
 

motion
 

correlations
 

between
 

swarm
 

and
 

individuals.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

work
 

proposes
 

a
 

robust
 

cooperative
 

simultaneous
 

self
 

and
 

relative
 

localization
 

(RC-SSRL)
 

for
 

collaborative
 

swarm.
 

It
 

models
 

the
 

probability
 

relationships
 

among
 

cooperative
 

self-localization
 

(CSL)
 

and
 

relative-localization
 

(CRL)
 

as
 

well
 

as
 

cooperative
 

measurements
 

with
 

a
 

probability
 

graph
 

model,
 

which
 

depicts
 

the
 

probability
 

relationship
 

between
 

relative-motion
 

and
 

self-motion.
 

The
 

marginal
 

distributions
 

in
 

the
 

graph
 

models
 

are
 

calculated
 

via
 

the
 

Gaussian
 

belief
 

propagation
 

(GaBP),
 

which
 

is
 

computationally
 

efficient
 

in
 

message
 

passing.
 

Moreover,
 

a
 

Huber
 

factor
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

Huber
 

loss
 

function
 

to
 

implement
 

the
 

robust
 

estimation
 

by
 

down-weighting
 

the
 

abnormal
 

measurements
 

in
 

Gaussian
 

message
 

passing.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

methods
 

can
 

estimate
 

CSL
 

and
 

CRL
 

states
 

simultaneously,
 

whose
 

accuracy
 

outperforms
 

the
 

traditional
 

methods.
 

Meanwhile,
 

Huber
 

factor
 

can
 

handle
 

the
 

abnormal
 

measurements
 

effectively
 

to
 

guarantee
 

the
 

system′s
 

robustness.
 

The
 

proposed
 

RC-SSRL
 

provides
 

a
 

new
 

way
 

for
 

the
 

fusion
 

framework
 

of
 

swarm
 

coop èrative
 

localization.
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0　 引　 　 言

　 　 随着数据通信技术发展,基于数据共享的协同定位

逐渐成为热点研究方向。 相比于传统的单机导航系统仅

依赖自身传感器进行定位解算,协同机制中每个载体可

通过组网通信分享数据,通过协同估计算法可以进一步

增强其导航定位性能,在导航基础设施受限(如卫星导航

拒止[1] 、无线电信标不可用等[2] ) 条件下具备较高的应

用价值。
现有的协同定位方法通常可分为两类问题,分别为

协同自定位( cooperative
 

self-localization,
 

CSL) 与协同相

对定位( cooperative
 

relative-localization,CRL)。 其中 CSL
能够提供世界坐标系(如地心地固坐标系)下的位置、速
度、姿态等状态,能够输出载体相对于空间固定点的绝对

位姿;CRL 则用于提供两个动态载体之间的相对位置、速
度、姿态等状态,用于描述载体之间的相对位姿状态。
CSL 与 CRL 在精确任务执行、协同路径规划、协同编队

控制等方面均起到重要支撑作用。
在 CSL 领域,卡尔曼滤波(Kalman

 

filter,
 

KF)作为最

常见的信息融合方法最先得到了广泛运用[3] 。 此类方法

以 KF 框架为基础,将载体的 CSL 状态(绝对位置、速度、
姿态)作为滤波器状态量构建相应的系统状态方程,将载

体之间的测量作为观测建立观测方程,本质上是传统组

合导航算法的简单扩展。 然而受制于一阶马尔可夫过程

假设,KF 类方法无法充分利用集群的历史观测与估计信

息进一步提升估计性能。 为解决该问题,近年来以图模

型为基础的 CSL 方法受到了广泛关注,图模型能够有效

描述多历元之间 CSL 状态量和协同观测的约束,可通过

因子图优化( factor
 

graph
 

optimization,FGO) [4-5] 多次迭代

降低残差或者消息传递(message
 

passing,MP) [6-7] 求解边

缘后验分布的方式求解 CSL 状态量。 其中 MP 机制在协

同定位领域受到广泛关注,然而传统 MP 算法计算量高、
通信量大,工程适用性较差。

在 CRL 领域,以多传感器融合为核心的相对定位状

态估计是目前最为主流的方法。 此类方法以 KF 框架为

核心,基于惯性[8] 、运动模型[9] 等建立状态方程,基于卫

星[9] 、数据链[10] 、视觉[11] 等观测建立观测方程,从而实

现 CRL 状态估计。 文献[8]以相对惯导模型为基础建立

系统方程,以视觉获得的相对视线量测建立观测方程,从
而实现惯性 / 视觉融合的 CRL 系统。 然而其系统方程依

赖两个载体惯性传感器的直接输出,高速率的惯性量测

信息将带来较大通信压力;基于相对惯导模型的系统方

程建立也较为复杂,不利于实际应用;此外,这类 CRL 滤

波器通常局限于两个载体之间的相对估计,无法同时估

计多个载体之间的 CRL 状态。

综上可知,虽然现有的 CSL 与 CRL 方法可以实现相

应的协同定位状态估计,但是这两种方法通常相互独立,
带来了 4 方面问题:1)在实际工程应用中,单个载体通常

需要运行多个估计器以获得 CSL 状态和其相对于其他多

个载体的 CRL 状态,提升了协同定位的计算负载和数据

处理难度;2)现有的 CRL 估计方法通常局限于两个载体

之间,不适合大规模协同的场景;3) CRL 的高精度系统

方程建立较为复杂,且相应数据通信的实时性、同步性、
更新速率要求较高,需要两个载体的位姿传感器以高速

率实时更新系统模型,从而保证相对运动模型的准确性,
工程实用性较差;4)将自定位与相对定位分开处理忽略

了两者的互相关性,未能充分利用无人集群中各个载体

之间的几何约束与时空相关性,存在一定的性能损失。
针对上述 4 个问题,本文提出一种适用于协作集群

的鲁 棒 协 同 自 定 位 与 相 对 定 位 ( robust
 

cooperative
 

simultaneous
 

self
 

and
 

relative
 

localization,
 

RC-SSRL)方法,
基于概率图模型构建载体 CSL 状态与 CRL 状态之间的

约 束 关 系, 采 用 高 斯 置 信 传 播 ( Gaussian
 

belief
 

propagation,
 

GaBP)实现定位数据边缘后验概率求解,从
而实现 CSL、CRL 状态的同步解算;为保障系统鲁棒性,
采用 Huber 因子对 GaBP 的消息传递过程进行重加权,
通过降低故障因子的消息权重实现鲁棒估计。 相比于传

统集群协同定位方法,RC-SSRL:能够基于单个导航状态

估计器同时进行 CSL 与 CRL 估计,简化了传统协同算法

的架构;克服了传统 CRL 算法局限于两个载体之间的约

束,能够同时估计当前载体相对于多个其他协同载体的

CRL 状态;数据通信要求较低,无需载体间实时高速率互

传位姿传感数据;充分利用了载体之间的几何约束与时

空相关性,其绝对、相对位姿精度相比于传统方法均有提

升。 因此,本文所提出的 SSRL 相比于传统方法在算法

实现架构、数据通信量、定位精度方面均具备一定优势,
在集群协同导航定位方面具有较高的应用潜力。

1　 定位系统模型

　 　 假设一个如图 1 所示的二维协同定位系统,该协同

场景由无人载体集合 RR与与地标集合LL组成,所有参与协同

定位的载体均可基于网络共享自身的 CSL、CRL 状态估

值和传感器测量值,以提供进一步协同解算。
载体 i∈RR在 t时刻的 CSL 状态量为 s( t)

i = [x( t)
i ,y( t)

i ,
q( t)
i ] T,其中 x( t)

i 、y( t)
i 为二维坐标,q( t)

i = [q( t)
i,0 ,q( t)

i,1 ,q( t)
i,2 ,

q( t)
i,3 ] T 为姿态四元数;载体 i 相对于其他载体 j ∈ CC ( t)

i 的

CRL 状态量为 r( t)
ij = [d( t)

ij ,φ ( t)
ij ] T,其中,d( t)

ij 是载体 i、j 之
间的相对距离估计,φ ( t)

ij 为相对角度估计,集合CC ( t)
i 包含

了 t 时刻与载体 i 有量测关系的所有其他协同载体。
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图 1　 协同定位场景

Fig. 1　
 

Scenario
 

of
 

cooperative
 

localization

每个载体均搭载了能够获取自身运动量测 􀭹u( t)
i =

[􀭴v( t)
i ,􀭾ω( t)

i ] T 的轮式里程计,其中􀭴v( t) i 为载体的前向速度

量测,􀭾ω( t)
i 为机体航向旋转角速度量测,与 CSL 状态的关

系为:
􀭴v( t)
i = fo (x( t +1)

i - x( t)
i ) 2 + (y( t +1)

i - y( t)
i ) 2 + nv

􀭾ω( t)
i = fo[θ(q( t +1)

i ) - θ(q( t)
i )] + nω

{
(1)

式中: fo 为里程计更新频率;θ(q( t)
i ) 为姿态四元数与载

体航向的转换函数;nv 和 nω 为相应的量测噪声,服从零

均值高斯分布。
为获得相对量测,每个载体均搭载了视觉相机,能获

得相对于其他载体、地标的相对量测 􀭴z( t)
ij = [􀭹d( t)

ij ,􀭹φ( t)
ij ] T,

其中􀭹d( t)
ij 、􀭹φ( t)

ij 分别为载体 i、j之间的相对距离和相对角度

量测,量测模型为:
􀭹d( t)
ij = (x( t)

i - x( t)
j ) + (y( t)

i - y( t)
j ) + nd

􀭹φ( t)
ij = atan

y( t)
j - y( t)

i

x( t)
j - x( t)

i
( ) - θ(q( t)

i ) + nφ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式中: nd、nφ 分别为相对距离和相对角度的量测噪声,服
从零均值高斯分布。

2　 协同自定位与相对定位图模型

　 　 基于里程计运动模型 ( 式 ( 1)) 和协同量测模

型(式(2)),可建立 CSL 与 CRL 状态的条件概率分布为:
p(S(1:t) ,R(1:t) 􀭾U(1:t) ,􀭹Z(1:t) ,S(0) ) (3)

式中:上标 (1:t) 表示相应参数包含时刻1 ~ t所有数据;
S(1:t) ≜ {s(k)

i ,i ∈ RR ,k = 1:t} 为所有载体 CSL 状态集合;
R(1:t) ≜ {r(k)

ij ,i ∈ RR ,j ∈ CC (k)
i ,k = 1:t} 为所有载体与其

他载体之间的 CRL 状态集合, 􀭾U(1:t) ≜ { 􀭹u(k) i,i ∈ RR ,
k = 1:t} 为所有载体里程计量测集合; 􀭹Z(1:t) ≜ { 􀭴z(k) ij,

i ∈ RR ,j ∈ CC (k)
i ∪ LL (k)

i ,k = 1:t} 为所有载体的相对量测

集合,其中LL ( t)
i 包含 t 时刻与载体 i 有相对量测的全部

地标。
在协同定位过程中,不同载体的量测和运动可视

为相互独立,则协同定位条件概率( 式( 3) ) 可进一步

分解为:

∏
i∈RR

p(s(0)
i )∏

i∈RR
{ ∏

t

k = 1
p(s(k)

i s(k-1)
i ,􀭹u(k-1)

i ) ×

∏
t

k = 1
∏
j∈CC(k)

i

p(r(k)
ij s(k)

i ,s(k)
j )∏

t

k = 1
∏
j∈LL(k)

i

p(s(k)
i

􀭴z(k)
ij ) ×

∏
t

k = 1
∏
j∈CC(k)

i

p(r(k)
ij r(k-1)

ij )p(r(k)
ij

􀭴z(k)
ij ) } (4)

式 中: p(s(0)
i ) 为 CSL 状 态 的 起 始 概 率 分 布;

p(s(k)
i s(k-1)

i ,􀭹u(k-1)
i ) 为基于里程计量测􀭹u(k-1)

i 的 CSL 状

态条件概率分布; p(r(k)
ij s(k)

i ,s(k)
j ) 为 CSL 状态和 CRL

状态之间的条件概率关系; p(s(k)
i

􀭴z(k)
ij ) 为基于相对量测

􀭴z(k)
ij 的 CSL 状态条件概率分布,代表载体 i 对地标 j 的相

对量测过程;p(r(k)
ij

􀭴z(k)
ij ) 为基于相对量测的􀭴z(k)

ij 的相对

定位状态概率分布;p(r(k)
ij r(k-1)

ij ) 为 CRL 状态基于其前

一时刻状态的条件概率分布,代表了相对运动状态的约

束关系。
基于上述概率分解,即可构建图模型如图 2 所示,分

为 CSL 与 CRL 两部分。 该模型由变量节点 ( variable
 

node,
 

VN)、功能节点( function
 

node,
 

FN)和边(Edge)组

成,其中 VN 表示载体的 CSL 或 CRL 状态,FN 表示里程

计量测和相对量测,连接节点的边则表示相应两两节点

之间的概率分布关系。

图 2　 载体 i 的协同自定位与相对定位图模型

Fig. 2　 CSL
 

&
 

CRL
 

graph
 

model
 

for
 

vehicle
 

i

3　 基于 GaBP 的消息传递

　 　 针对图 2 图模型实现消息传递( message
 

passing,
 

MP)。 消息传递是一种基于图模型的概率推理流程,用
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于推理图模型中任意状态量的边缘概率分布,是置信传

播(belief
 

propagation,
 

BP ) 算法的基础。 因此,BP 可用

于求解式(4)中关于 CSL、CRL 状态的边缘概率分布,从
而实现协同定位。 本文采用的 GaBP 是 BP 的变种算法

之一[12-13] ,采用高斯分布描述 BP 的消息传递过程,具备

算法稳定性好、计算量低、算法实现简便的优势。
在 GaBP 中,高斯分布均采用其信息形式,由信息向

量 η 和信息矩阵 Λ 表示:
(μ,􀰑) ∝ -1(η,Λ)

Λ = 􀰑 -1;η = Λμ{ (5)

式中: μ 和 􀰑 分别为高斯分布的均值和协方差矩阵。 在

高斯信息形式下,高斯分布之间的乘积等价于信息向量

和信息矩阵的相加,简化了 BP 计算的复杂度。 基于

式(5)可知,GaBP 消息传递过程中所有的消息 m 均采用

高斯信息形式:
m ≜ {η,Λ} (6)
消息传递过程主要由消息广播和消息接收两步组

成。 1)
 

消息广播步骤中,图模型中所有的 VN 将经由边

发送消息给其相连接的所有 FN,用于表征其节点自身的

概率分布,FN 将储存所有来自 VN 的消息;2)
 

消息接收

步骤中,所有的 VN 将经由边接收其相连接所有 FN 储存

的消息,并更新本地置信度。 迭代计算上述步骤即可获

得图模型的收敛,从而基于最小均方误差(minimum
 

mean
 

square
 

error,
 

MMSE ) 准 则 或 最 大 后 验 ( maximum
 

a
 

posteriori,
 

MAP)准则求解变量节点对应的状态量。 “消

息”通常表示为边缘概率分布,基于其流向节点的被估状

态量,在 GaBP 中通过高斯分布的信息向量和信息矩阵

表示[13] 。
CSL 状态 VNs( t)

i 的消息广播与消息接收为例说明

GaBP 实现流程如下。
3. 1　 消息广播

　 　 关于 VNs( t)
i 的简化图模型如图 3 所示,其中任意 FN

为 ,ms( t)
i →

为 VNs( t)
i 广播至 FN 的消息。 当 CSL 状

态 VNs( t)
i 要广播消息 ms( t)

i →
至 FN 时,ms( t)

i →
的信息

向量和信息矩阵为:

η s( t)
i →

= ∑
∈AA( t)

i \

η
→s( t)

i
(7)

Λs( t)
i →

= ∑
∈AA( t)

i \

Λ
→s( t)

i
(8)

式中: AA ( t)
i 代表 VNs( t)

i 在图模型中所连接的全部 FN 集

合, AA ( t)
i \ 代表集合AA ( t)

i 剔除 FN 。
3. 2　 消息接收

　 　 当 CSL 状态 VNs( t)
i 要接收任意 FN ∈ AA ( t)

i 的消息

m
→s( t)

i
时(图 4),该消息需要转换为 VNs( t)

i 的函数,且

FN 需要将其自身概率分布与储存的消息相乘(在高

图 3　 消息广播简化示意图

Fig. 3　 Simplified
 

diagram
 

of
 

message
 

passing

斯信息形式中表现为相加) 。 因此,消息接收可分解

为两步:1) 将 FN 转化为相应 VN 的函数;2 ) 需要将

FN 的概率分布与其储存的消息相乘,并针对相应 VN
进行边缘化处理。

图 4　 消息接收简化示意图

Fig. 4　 Simplified
 

diagram
 

of
 

message
 

receiving

由 FN 对相应 VN 的线性化处理实现[12] 过程以 CSL
状态 VNs( t)

i 接收来自 FN 的消息m
→s( t)

i
为例,FN 关

于 s( t)
i 的信息向量与信息矩阵为:
η  

s( t)
i

= JTΣ -1
z [Js( t)

i +􀭴z( t)
i - h(s( t)

i )] (9)

Λ  

s( t)
i

= JTΣ -1
z J (10)

式中: J 为量测 􀭴z( t)
i 关于 s( t)

i 的雅各比矩阵;Σ z 为量测协

方差;s( t)
i 为 s( t)

i 的初始估值;h(·) 代表量测 􀭴z( t)
i 的模型。

此处 􀭴z( t)
i 即对应图 2 的里程计量测、 相对量测、相对运动

约束和邻机 CSL 值。
将 FN 与其储存的消息相乘并边缘化处理过程在

GaBP 中以信息形式相加与舒尔补[12] 实现,则 m
→s( t)

i
的

信息形式为:
η

→s(t)
i

= η  

s(t)
i

- Λ  

s(t)
i ,X

× (Λ  

X
+ ΛX→ ) -1 ×

(η  

X
+ ηX→ ) (11)

Λ
→s( t)

i
= Λ  

s( t)
i

- Λ  

s( t)
i ,X

× (Λ  

X
+ ΛX→ ) -1 ×

Λ  

X,s( t)
i

(12)
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式中: X ∈ FF \s( t)
i ,FF 是与 FN 相连的所有 VN 集合, FF

\s( t)
i 代表集合FF 剔除 VNs( t)

i ;信息向量 η  

X
、信息矩阵

Λ  

s( t)
i ,X

、Λ  

X
、Λ  

X,s( t)
i

由式(9)、(10) 得到;信息向量

ηX→ 、信息矩阵ΛX→ 由式(7)、(8) 得到。
3. 3　 VN 置信度更新

　 　 当消息传递达到收敛后,图模型中任意 VN 的置信

度将达到收敛。 在 GaBP 中置信度同样以高斯信息形式

表示,以 CSL 状态 VNs( t)
i 为例, 其置信度为:

η s( t)i
= ∑

∈AA( t)
i

η
→s( t)

i
(13)

Λs( t)
i

= ∑
∈AA( t)

i

Λ
→s( t)

i
(14)

　 　 基于式(5) 即可得 s(t)
i 的均值与协方差,完成图 2

的 CSL 状 态 协 同 解 算。 CRL 状 态 的 解 算 方 式 形 如

式(6) ~(13),此处不再赘述。

4　 变量节点与函数节点构建

　 　 协同定位图模型(图 2)由 CSL / CRL 状态的 VN 和各

类量测 / 约束的 FN 构成,基于式(4)构建 RC-SSRL 中的

VN 与 FN。
4. 1　 VN 构建

　 　 以载体 i 在 t 时刻的 CSL 状态量 s( t)
i 为例,VNs( t)

i 的

表示方式与式(6)中消息传递的信息形式相同:
s( t)
i ≜ {η s( t)

i
,Λs( t)

i
} (15)

类似的,载体 i、j 之间的 CRL 状态量 r( t)
ij 对应的 VN

表示为:
r( t)
ij ≜ {η r( t)

ij
,Λr( t)

ij
} (16)

该 VN 表示方法符合式(5)的高斯信息形式,与传统

的均值 / 方差形式等价。
4. 2　 FN 构建

　 　 FN 是连接 VN 的纽带,代表了不同 VN 基于相应 FN
的条件概率关系,因此可以用于描述式(4)中的协同定

位条件概率分布。 FN 基于相应的量测信息、量测协方

差、VN 状态量组成,由式(9)、(10)得到,针对式(4)分解

出的各项构建 FN 过程如下。
本文采用图优化中因子[9] 的数学表达式来表示 FN,

其合理性在于图优化与 GaBP 均基于高斯假设。
1)CSL 状态起始 FN
该 FN 基于概率 p(s(0)

i ), 用于表征载体 i 在 0 时刻

的 CSL 状态:

I ∝ exp - 1
2

􀭴s(0)
i - s(0)

i
2
Ω0( ) (17)

式中: 􀭴s(0)
i 为量测,代表载体起始 CSL 状态的初始化值;

Ω0 为相应的协方差。
2)里程计 FN
该 FN 基于概率 p(s( t)

i s( t -1)
i ,􀭹u( t -1)

i ), 用于表征 CSL
状态量 s( t)

i 、s( t -1)
i 基于里程计量测􀭹u( t -1)

i 的概率关系:

O ∝ exp - 1
2

ho(s
( t)
i ,s( t -1)

i ) -􀭹u( t -1)
i

2
ΩO( ) (18)

式中: ho 为式(1) 中的里程计观测模型;ΩO 为里程计量

测的协方差矩阵。
3)邻机自定位 FN
该 FN 基于概率 p(r(k)

ij s(k)
i ,s(k)

j ), 用于表征 CSL、
CRL 状态之间的概率关系,此处邻机 j ∈ CC ( t)

i 的 CSL 状

态 s(k)
j 为量测:

N ∝ exp - 1
2

hN(s( t)
i ,r( t)

ij ) - s( t)
j

2
ΩN( ) (19)

式中: hN 为式(2) 中相对量测模型的变形,将其转换为

s( t)
j = hN(s( t)

i ,r( t)
ij ) 的形式;ΩN 为邻机 j 的 CSL 状态协方

差矩阵。
4)载体-地标相对量测 FN
该 FN 基于概率 p(s( t)

i
􀭴z( t)
ij ), 代表载体获得地标相

对测距、测角量测值:

L ∝ exp - 1
2

hL(s
( t)
i ) -􀭴z( t)

ij
2
ΩL( ) (20)

式中: hL 为式(2) 中的相对量测模型;ΩL 为测距、测角量

测的协方差矩阵。
5)载体-载体相对量测 FN
该 FN 基于概率 p(r( t)

ij
􀭴z( t)
ij ), 代表相对量测与 CRL

状态之间的概率关系,由于本文所采用模型中相对量测
􀭴z( t)
ij 可以直接提供 CRL 状态观测(基于式(2)可知, 􀭴z( t)

ij =
r( t)
ij + n), 因此相应 FN 为:

R ∝ exp - 1
2

r( t)
ij -􀭴z( t)

ij
2
ΩR( ) (21)

式中: ΩR = ΩL, 为相对测距、测角量测协方差矩阵。
6)相对运动约束 FN
该 FN 基于概率 p(r(k)

ij r(k-1)
ij ), 用于表征前后时刻

CRL 状态之间的相对运动约束关系,本文采用了载体最

大相对移动速度和载体旋转速度为约束:

C ∝ exp - 1
2

r( t)
ij - r( t -1)

ij
2
ΩVMAX( ) (22)

式中: ΩVMAX 为约束协方差矩阵,由载体最大移速和旋转

速度设定,表明 CRL 状态 r( t)
ij 在 t时刻的分布被一个均值

为 r( t -1)
ij 协方差为 ΩVMAX 的高斯分布包络涵盖在内。

5　 基于 Huber 因子的鲁棒函数节点设计

　 　 实际协同定位过程中传感器量测误差可能偏离假设

的高斯分布,因此需要采取容错处理手段以保障估计器



276　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

的鲁棒性。 Huber
 

M 估计是一种广泛应用于 KF 的鲁棒

估计技术[14] ,能够动态调整量测的权重以保障估计过程

的鲁棒性。 本文基于 GaBP 的消息传递特性,设计了基

于 Huber 因子的鲁棒 FN,通过降低故障量测的权重以保

障系统的稳定性。
定义一个 FN 的量测为 z, 与 VN 状态 X 的量测关

系为 z = h(X),量测协方差矩阵为 Ω, 则该 FN 的最小二

乘约束度 M 为:

M = ‖z - h(X)‖2
Ω (23)

式中: M 是一种典型的马氏距离[15] ,可用于表示量测 z
与系统估计量测 h(X) 的偏离程度。 将其用于 Huber 损

失函数[14] , 可定义如下基于最小二乘约束度 M 的

Huber 损失函数:

∝
K exp - 1

2
M2( ) , M < N

K exp
1
2
N2 - N M( ) , M ≥ N

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(24)

式中: N 为相应的检测阈值。 式(24)中,检测阈值通常

用于切换 Huber
 

M 估计的工作状态。 当 M < N 时,可
认为相应最小二乘的残差服从预设分布;M ≥ N 时,
则认为相应的残差偏离了预设分布。 在量测噪声服从高

斯分布的预设条件下,偏离预设分布的故障量测将导致

实际噪声呈现长尾分布,此时将 Huber 损失函数的 N 定

义为 1. 345 可获得 95% 的渐进相对效率,达到估计精度

与鲁棒性的平衡。 N 值将根据所采用的损失函数不同、
噪声假设不同发生变化,具体原理请参考文献[16]。 由

于本文量测噪声采用高斯分布假设,并采用 Huber 损失

函数,因此将 N 定义为 1. 345[14] 。
若正常情况下传感器量测噪声以高斯分布表示,则

基于高斯分布假设的估计器可实现较好的估计效果。 一

旦出现故障量测,相应的长尾非高斯分布将导致估计器

工作在显著的有偏状态。 为消除长尾非高斯分布带来的

影响,可采用一个协方差更大的新高斯分布来[17] 涵盖故

障量测导致的长尾分布。 将该原理应用于 Huber 损失函

数(式(24)),则是要令新分布等价于 Huber 损失函数线

性区域的分布,即:

- 1
2
M2

∗ = 1
2
N2 - N M (25)

式中: M ∗ 为新分布的约束度。 则新分布与旧分布的比

值为:

K =
M2

∗

M2
=

2N M - N2

M2 (26)

本文将该比值定义为 Huber 因子,代表了消息传递

过程中故障量测 FN 应当削弱的比值。
若 M < N , 则说明当前 FN 的分布处于式(23)的

高斯区域,相应的消息传递可基于式(6) ~ (13)得到;若

M ≥ N 则说明当前 FN 的分布偏离了预设高斯分布,
处于式(23)的线性区域,因此需要削弱该 FN 在消息传

递过程中的权重。 以式(9)、(10) 为例,FN 对应的信息

向量与信息矩阵需要乘以 Huber 因子以削弱权重:
η  

s( t)
i

∗ = K η  

s( t)
i

Λ  

s( t)
i

∗ = K Λ
s( t)
i

{ (27)

新生成的信息向量 η  

s(t)
i

∗ 和信息矩阵 Λ  

s(t)
i

∗ 将替

代原始值参与计算,从而实现故障量测在消息传递过程中的

降权。

6　 仿真结果及分析

　 　 采用仿真数据对本文所提出的 RC-SSRL 进行验证。
仿真环境由 5 台可移动的机器人和 30 个已知位置的地

标组成,相应的仿真环境与机器人轨迹如图 5 所示。 基

于本文的轮式里程计模型(模型 1)和视觉量测模型(模

型 2),所有机器人均可测量相对于地标和其他相邻机器

人的量测信息。 为验证算法在不同动态环境下的效果,
机器人的移动速度由正弦函数控制而呈现周期变化,最
大移速为 15

 

m / s,速度变化周期为 20
 

s。 为验证本文所

提出鲁棒函数节点具体的有效性,仿真中随机添加了测

距、测角故障。 具体仿真参数配置如表 1 所示。

图 5　 协同定位仿真场景

Fig. 5　 Simulated
 

cooperative
 

localization
 

scenario

表 1　 协同定位仿真场景配置参数

Table
 

1　 Configurations
 

of
 

the
 

simulated
 

cooperative
 

localization
 

scenario

配置参数项 参数值

里程计前向速度 / 旋转角速度标准差 0. 1
 

m / s、3° / s

视觉测距 / 测角标准差 0. 2
 

m、2°

视觉感知范围 / 角度 200
 

m、±60°

随机故障最大值(测距 / 测角) 1. 5
 

m、5°

随机故障总时长 30
 

s(随机添加至量测)

机器人最大移速 / 变化周期 15
 

m / s、20
 

s

轨迹时长 600
 

s
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　 　 由于 RC-SSRL 可以同步估计机器人的 CSL 与 CRL
状态,而传统方法想要实现 CSL 或 CRL 需要分别运行多

个估计器,因此实验结果将分别从机器人的 CSL 性能和

CRL 性能两方面入手,分析对比 RC-SSRL 与传统方法的

性能差异。

6. 1　 CSL 仿真性能对比

　 　 对比 RC-SSRL 与其他传统方法在仿真中的 CSL 性

能,为保障对比公平,非本文所提出的算法均采用 Huber
技术进行鲁棒处理,所采用的对照组如下。

1)
 

CP-EKF-Huber,以 EKF 为基础框架的协同定位

算法[18] ,并采用 Huber
 

M 估计实现鲁棒估计[19] ,其系统

方程基于里程计模型(式(1)),观测方程基于测距、测角

量测(式(2)),融合来自地标和相邻机器人的测距和测

角观测进行协同自定位解算。
2)

 

GaBP-Huber,基于 GaBP 采用传统图模型的协同

定位算法,并采用本文所提出的 Huber 因子进行容错处

理,GaBP 图模型中仅对 CSL 状态进行建模[12] ,无 CRL
状态、相对运动约束 FN,载体间量测 FN 建模与载体-地
标量测 FN(式(19))相同。

3)
 

SSRL,本文所提出的协同自定位与相对定位方

法,去除了第 5 节所提出的 Huber 因子,此处提取其 CSL
估计结果进行对比。

4)
 

RC-SSRL,本文所提出协同自定位与相对定位方

法,并采用 Huber 因子进行鲁棒估计,此处提取其 CSL 估

计结果进行对比。
所采用的评价指标为位置误差与航向误差,位置误

差定义为 ErrS = Err2
X + Err2

Y , 其中 ErrX、ErrY 分别为机

器人在世界系 X、Y 方向的误差。
图 6 和 7 所示为以集群中一台示例机器人为例,对

比了多种算法在仿真环境下的 CSL 性能,性能指标为

CSL 位置误差和 CSL 航向角误差,以及相应的均方根误

差(root-mean-square-error,
 

RMSE) 曲线。 所提出的 RC-
SSRL 在位置和航向角方面的估计精度均优于其他方法,
以航向角的最终 RMSE 为例,RC-SSRL 的值为 0. 86°,优
于 CP-EFK-Huber 的 1. 11°、GaBP-Huber 的 1. 08°、SSRL
的 0. 91°。 结果表明,基于协同自定位与相对定位过程建

模的图模型能够有效对协同估计过程进行描述,相应的

估计框架在精度方面具备一定优势。 此外,由于 Huber
因子的存在,RC-SSRL 的精度高于采样同样图模型的

SSRL,以 位 置 误 差 的 最 终 RMSE 为 例, RC-SSRL 为

0. 32
 

m,优于 SSRL 的 0. 39
 

m,证明了 Huber 因子的鲁棒

处理有效性。

6. 2　 CRL 仿真性能对比

　 　 对比 RC-SSRL 与其他传统方法在仿真条件下的

CRL 性能,所采用的对照组如下。

图 6　 CSL 位置误差及其均方根误差对比

Fig. 6　
 

Positioning
 

errors
 

&
 

positioning
 

RMSE
 

comparisons
 

of
 

CSL
 

图 7　 CSL 航向角度误差及其均方根误差对比

Fig. 7　
 

Heading
 

angle
 

errors
 

&
 

angle
 

RMSE
 

comparisons
 

of
 

CSL
 

1)
 

原始量测,机器人得到的测距与测角量测值。
2)

 

VIS / ODO,采用 EKF 为算法框架融合里程计、视
觉测距、视觉测角,并采用 Huber 技术保障估计鲁棒性,
系统方程基于常加速度模型,观测方程基于测距、测角和

CP-EKF-Huber 估计结果[9] 。
3)

 

RC-SSRL,本文所提出协同自定位与相对定位方

法,并采用 Huber 因子进行鲁棒估计,此处提取其 CRL
估计结果进行对比。

由于 UTIAS 数据集中机器人随机移动,导致它们无

法长期出现在彼此的相机视场角内,因此不同机器人之

间的相对定位过程通常随时间断续。 为对比不同对照组

的性能,收集了所有机器人在所有时刻的相对定位数据

进行 误 差 累 计 分 布 ( cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)曲线对比,可从整体上对比不同方法的性能。
图 8 和 9 所示为 3 组方法的 CRL 性能,性能指标为

CRL 相对距离、相对角度的 CDF 分布曲线,相应曲线越
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陡峭、越靠近 0(误差值),则说明误差分布越靠近 0、性能

越好。 所提出的 RC-SSRL 在相对距离和相对角度方面

均具备最佳性能。 CRL 相对角度误差(图 9)的所有对照

组相对 角 度 误 差 低 于 2° 的 比 例 分 别 为 原 始 量 测

(70. 33% )、VIS / ODO(77. 62% )、SSRL(82. 31% )。 由于

将历史量测、定位状态考虑在内,RC-SSRL 融合框架相比

于传统 KF 架构的 VIS / ODO 具备更好的估计性能。 此

外,图模型(图 2)中的里程计 FN 也间接起到了机器人相

对运动的建模效果,从而进一步提升了 CRL 性能。 结果

表明,所提出的融合框架不仅能够同步输出 CRL 估计结

果,且在估计精度上优于传统基于 KF 框架。

图 8　 CRL 相对距离误差累计分布曲线对比

Fig. 8　 CDF
 

comparison
 

for
 

relative
 

distance
 

errors
 

of
 

CRL

图 9　 CRL 相对角度误差累计分布曲线对比

Fig. 9　
 

CDF
 

comparison
 

for
 

relative
 

angle
 

errors
 

of
 

CRL

7　 实验结果及分析

　 　 为进一步验证算法性能,基于多伦多航空航天研究

所(UTIAS)的开源实验数据集对所提出的 RC-SSRL 进

行验证,如图 10 所示。 该数据集为二维多机器人集群协

同定位与构图数据集[20] ,基于实际协同定位实验采集而

成,包含 5 台机器人和 15 个已知位置的地标,每台机器

人均搭载轮式里程计和视觉相机以获得量测信息。
轮式里程计可以获得机器人运动量测(式(1)),输

出前向速度量测和机体旋转角速度量测;视觉相机可以

获得本机相对于其他机器人、地标的测距量测和测角量

测(式(2))。

图 10　 UTIAS 协同定位与构图数据集

Fig. 10　 Cooperative
 

localization
 

and
 

mapping
 

dataset
 

of
 

UTIAS

7. 1　 CSL 实验性能对比

　 　 对比 RC-SSRL 与其他传统方法的 CSL 性能,所采用

的对照组与仿真数据一致(6. 1 节)。
图 11 和 12 所示分别对比了协同机器人集群中一架

示例机器人在不同算法条件下的 CSL 位置误差和 CSL
航向角误差, 并对比了相应 RMSE 曲线, 所提出的

RC-SSRL 具备最佳的 CSL 性能。 位置误差(图 11) 中,
RC-SSRL 的最终 RMSE 为 0. 13

 

m,优于 CP-EFK-Huber
的 0. 28

 

m、GaBP-Huber 的 0. 17
 

m、SSRL 的 0. 2
 

m。 由于

RC-SSRL 在图模型中充分考虑了 CSL 状态和 CRL 状态

之间的关系,并且采用 Huber 因子实现异常量测的鲁棒

处理,其估计精度和稳定性显著优于其他控制组,证明了

本文协同估计框架在算法精度方面的优势。 对于未采用

Huber 因子的 SSRL,由于缺乏针对异常量测噪声的鲁棒

处理手段,其位置误差存在明显的跳变现象( 图 11 中

210
 

s 附近),证明了 Huber 因子对于消息传递类算法的

鲁棒处理有效性。

图 11　 CSL 位置误差及其均方根误差对比

Fig. 11　
 

Positioning
 

errors
 

&
 

positioning
 

RMSE
 

comparisons
 

of
 

CSL
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图 12　 CSL 航向角度误差及其均方根误差对比

Fig. 12　 Heading
 

angle
 

errors
 

&
 

angle
 

RMSE
 

comparisons
 

of
 

CSL

为充分分析不同算法在协同定位中的总体性能,图 13
和14 所示为所有机器人的CSL 位置误差和CSL 航向角误差

进行 CDF 分布曲线对比。 图 13、14 表明,RC-SSRL 的 CDF
曲线分布最为陡峭,可见其在 CSL 方面具备最佳性能。 对

于传统基于 CSL 图模型的 GaBP-Huber,尽管该算法无法

利用 CSL 和 CRL 状态之间的约束关系以提升估计,在采

用本文所提出的 Huber 因子后仍然可获得与 SSRL 同级

别的性能。 传统的 CP-EKF-Huber 受制于 KF 架构的一

阶马尔可夫过程限制,无法充分利用 CSL 状态、CRL 状

态和量测之间的约束关系,因此其性能低于所有其他对

照组。 航向角度误差的 CDF 曲线(图 14)的所有对照组

航向角度误差低于 1°的百分比分别为 18. 67% ( CP-EKF-
Huber )、 26. 68% ( GaBP-Huber )、 26. 65% ( SSRL )、
30. 82% (RC-SSRL)。

图 13　 CSL 位置误差累计分布曲线对比

Fig. 13　 CDF
 

comparison
 

for
 

positioning
 

errors
 

of
 

CSL

7. 2　 协同相对定位(CRL)实验性能对比

　 　 对比 RC-SSRL 与其他传统方法的 CRL 性能,所采用

的对照组与仿真数据(6. 2 节)一致。

图 14　 CSL 航向角度误差累计分布曲线对比

Fig. 14　
 

CDF
 

comparison
 

for
 

heading
 

angle
 

errors
 

of
 

CSL

图 15 和 16 所示分别对比了 CRL 相对距离误差和

CRL 相对角度误差,所提出的 RC-SSRL 比其他对照组具

备最佳性能。 CRL 相对距离误差(图 15)的所有对照组

相对距离误差低于 0. 05
 

m 的百分比分别为 15. 87% (原

始观测)、28. 86% ( VIS / ODO)、33. 53% ( RC-SSRL)。 由

于 RC-SSRL 在图模型中对机器人里程计运动模型进行

了建模,因此相比于传统的 VIS / ODO 可以更为准确的描

述机器人间的相对运动状态,此外相对运动约束 FN 也

提供了进一步约束了 CRL 状态的概率空间,从而提升了

CRL 估计精度。 传统基于 KF 框架的 VIS / ODO 在 CRL
性能方面虽然优于原始量测值,但是其精度低于 RC-
SSRL。 结果表明,基于 KF 框架的 CRL 方法虽然能够有

效融合里程计和视觉量测,但是其信息融合精度低于

RC-SSRL 框架。

图 15　 CRL 相对距离误差累计分布曲线对比

Fig. 15　
 

CDF
 

comparison
 

for
 

relative
 

distance
 

errors
 

of
 

CRL

7. 3　 计算效能对比

　 　 为分析 RC-SSRL 的计算负载程度,对比了 CP-EKF、
GaBP-Huber 与 RC-SSRL 在 UTIAS 数据集中的计算效
能,结果如图 17 所示。 由于 CP-EKF 和 GaBP-Huber 仅

支持 CSL 状态估计,因此采用 CSL 位置误差作为对比对

象,对应每历元数据计算时间由 MATLAB 的 tic、toc 函数

记录。 计算效能对比了估计误差于相应的数据处理时
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图 16　 CRL 相对角度误差累计分布曲线对比

Fig. 16　 CDF
 

comparison
 

for
 

relative
 

angle
 

errors
 

of
 

CRL

间,可全面描述算法在集群定位环境中是否具备较好的

“性价比”。 高效能算法应当在较低的计算处理时延条

件下获得较低的估计误差。 由于 SSRL 与 RC-SSRL 的区

别在于鲁棒因子计算,两者计算负载基本一致,因此

图 17 并不包含 SSRL 的结果。

图 17　 计算效能对比(CSL 位置误差
 

vs.
 

每历元处理时间)
Fig. 17　 Efficiency

 

comparison
 

(CSL
 

positioning
 

error
 

vs.
 

processing
 

time
 

per
 

epoch)

由于 RC-SSRL 图模型在建模时同步考虑了 CSL 和

CRL 状态,其图模型相较于传统 CSL 方法稍大,因此将

引入一定的计算负载。 如图 17 所示,所提出 RC-SSRL
(平均 0. 048

 

s)的计算负载略高于仅对 CSL 状态建模的

GaBP-Huber 算法(平均 0. 043
 

s)。 对于传统 CP-EKF,该
方法基于一阶马尔可夫过程假设,无需考虑多历元数据,
因此具备最佳的实时性(平均 0. 002

 

s)。 然而 CP-EKF
的 CSL 精度低于所提出 RC-SSRL,其平均位置误差为

0. 23
 

m,显著高于 RC-SSRL 的 0. 12
 

m。 可见,本文所提

出 RC-SSRL 在可接受的计算负载条件下获得了最佳估

计性能,达成了实时性与性能的平衡。
仿真结果与实验结果表明,本文所提出的 RC-SSRL

不仅可以同时进行协作集群的 CSL 和 CRL 估计,其估计

精度和效能也优于传统的协同定位方法,为集群定位提

供了一种全新的通用融合架构思路。

8　 结　 　 论

　 　 为克服传统协同定位方法将自定位与相对定位剥离

开的缺陷,本文提出了一种 RC-SSRL 方法,能够同步进

行集群中各个载体的 CSL 状态与 CRL 状态估计,简化了

协同定位系统算法架构,并设计 Huber 因子以实现异常

量测的鲁棒处理。 实验结果表明,RC-SSRL 充分利用了

集群中 CSL 状态与 CRL 状态之间的概率约束关系,其估

计精度优于多种传统协同定位方法。 RC-SSRL 兼具协作

集群的 CSL 和 CRL 估计能力,精度优于传统方法,且系

统模型简单易实现,在集群协作集群导航定位方面具有

较高的应用潜力。
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