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摘要: 研究和讨论了如何通过多机器人的协作, 实现全局地图的构建. 在单个机器人通过自身携带的多传感
器进行局部地图构建的基础上, 研究了前向单目视觉传感器的建模方法, 在此观测模型的基础上, 用极大似然
融合算法对球的位置信息进行融合, 而对于多机器人返回的对方机器人位置信息, 使用基于密度的空间聚类算
法(DBSCAN)进行信息融合,从而实现全局地图构建. 实验结果表明,通过多机器人的协作,可以准确地构建出全局
地图,弥补了单个机器人自身传感器的有限感知范围,本文研究的方法完全满足全自主机器人足球比赛中动态环境
地图构建的需要.
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Building global map in autonomous robot soccer system
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Abstract: This paper is concerned with the cooperation between robots in building a global map. Based on the lo-
cal map-building through multi-sensors carried by a single robot, this paper studies the monocular front-vision modeling
method. Meanwhile, we elaborate two information fusion methods: density-based spatial clustering of applications with
noise(DBSCAN) clustering algorithm and maximum likelihood estimate fusion algorithm. By these two methods, the in-
formation about the location of opponent robots and the information about the location of the ball are fused, thus, a global
map is built. Experimental results show that through the cooperation of robots, a global map can be accurately built, which
compensates the information limitation in sensors of each single robot, and meets requirements in map-building in the
dynamic environment of autonomous robot soccer tournament.

Key words: global map-building; soccer robot system; local map-building; DBSCAN clustering arithmetic; maximum
likelihood estimate fusion a1gorithm

1 引引引言言言(Introduction)
在移动机器人的研究中,机器人的定位和环境地

图的构建一直是研究的热点问题.无论机器人是在
什么环境作业,都要求机器人能随时确定自身相对
于一个固定坐标系的位姿,即进行机器人自定位. 同
时,为了完成预定的导航任务,机器人还必须具备对
工作环境进行地图建模的能力.
移动机器人的环境限定为机器人工作运行空间

中的一切与之关联的对象[1]. 机器人构建地图的过
程, 实际上就是一个机器人根据传感器的感知对其
活动环境建模的过程. 环境通常是三维的,但对于移
动机器人,一般可以简化为二维模型. 地图构建必须
解决3个基本问题[2]:

1) 环境地图的表示方法;
2) 环境信息的获得, 机器人记录传感器的感知

数据;

3) 环境信息的表示与地图更新, 主要是不确定
信息的描述和处理.
在分布式控制的多机器人系统中,每个机器人的

行为由自己的规则决定, 具有更多的灵活性和更好
的鲁棒性. 因此,探索未知环境时使用多机器人要比
使用单个机器人效率高, 而且通过融合不同机器人
获得的信息,可以提高环境建模的准确性. 多机器人
协作地图建立必须解决以下问题:

1) 单机器人如何通过多种传感器信息融合构建
局部地图;

2) 如何通过协作将局部地图融合为全局地图,
并动态地更新地图.
对全自主机器人足球比赛而言,由于比赛空间越

来越大,机器人依靠自身携带的传感器(这里指全向
视觉和前向单目视觉, 而前向单目视觉的识别精度
高于全向视觉)一次性获得整个比赛场地信息的可
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能性已经越来越小. 在满足识别速度和精度的条件
下,每个机器人仅能获取有限的环境信息,对较远处
环境信息的获取往往不够准确和全面, 若片面加大
单个机器人的探测范围又必然影响到整个系统的识

别速度[3,4]. 本文在研究单个机器人局部地图构建方
法的基础上, 利用多机器人系统本身所具有的空间
分布性特点对多个机器人的局部地图进行进一步融

合,从而完成整个多机器人系统活动空间的全局地
图构建. 该方法最大程度地利用了多机器人携带的
多个传感器, 通过信息的融合有效地实现了全局地
图构建.

2 机机机器器器人人人地地地图图图的的的表表表示示示方方方法法法(Express method
of robot map)
构建机器人地图是为了对环境信息进行更高层

次的描述或解释, 并为机器人的精确自定位、导航
和决策提供环境信息.机器人利用对环境的感知信
息来对现实世界进行建模,构建环境地图. 用于表示
机器人地图的方法应满足下面3个要求: 1)便于计算
机的处理; 2) 容易加入新的信息更新地图; 3) 机器
人可以依靠该地图信息完成如导航、搜索等特定的

任务. 典型的地图表示方法有栅格地图、特征地图
和拓扑地图.
对于RoboCup中型组机器人比赛系统而言,栅格

地图法可较准确地进行自定位, 但是数据运算量太
大, 会影响比赛的实时性. 同时按比赛规则单个机
器人不准带有全局视觉传感器(全局视觉是指采用
全局静态摄像机作为外部传感器), 这样机器人无
法识别全场的几何特征, 即意味着几何地图法不适
用. 而比赛场地中存在着4个类似角柱和多个类似
的直角也意味着拓扑地图法不适合本比赛系统.因
此, 本文采用混合拓扑和特征地图的表示方法作
为RoboCup中型组比赛地图构建方法, 这样的地图
表示方法既有拓扑地图的高效性, 又具有特征地图
的一致性和精确性.

3 单单单个个个机机机器器器人人人的的的局局局部部部地地地图图图构构构建建建(Local map-
building of single robot)
在比赛过程中机器人除了要知道自己在世界坐

标系中的位姿外, 还要知道比赛现场中其他动态目
标的位置, 也就是进行地图构建. 由于单个机器人
自身携带的传感器的感知范围是有限的, 因此单个
机器人只能实现局部地图构建. 对于RoboCup中型
组比赛而言,在这样一个动态环境中,机器人局部地
图的构建可以认为是不断添加目标位置信息并更新

的过程, 即不断通过机器人自身携带的传感器获取
球或其他机器人在世界坐标系中的位置的过程. 机
器人主要通过全向视觉和前向单目视觉获取外界信

息,而获取的目标坐标均为机器人坐标系下的坐标,

因此,首先要将其转换为世界坐标系下的坐标,讨论
如下:

3.1 全全全向向向视视视觉觉觉(Omni-vision)
假设机器人在世界坐标系中的位置坐标为

R0(x0, y0), 电子罗盘返回的角度值经过变换得出
机器人正面与世界坐标系x轴正向夹角为θ(0 6 θ 6
2π). 全向视觉观测到某目标物体B, 并计算出其在
机器人坐标系中的坐标为B(x′1, y

′
1), 相应位置关系

如图1所示.

图 1 对目标B的定位关系示意图

Fig. 1 Positioning of target B

则根据图1可计算出目标物体B在世界坐标系中

的坐标,当06 θ <
π

2
时,转换公式如式(1)所示. θ为

其他角度时,亦可推算而出.
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√
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y′
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(1)

3.2 前前前向向向单单单目目目视视视觉觉觉(Monocular front vision)
当全向视觉和前向单目视觉都能观测到目标时,

或只有前向单目视觉能观测到目标时, 以前向单目
视觉所观测的结果为准.此时全向视觉仅用于机器
人的自定位, 目标在环境地图上的世界坐标由前向
单目视觉和机器人自定位的信息联合求出.例如在
某一时刻,已经确定了机器人的位姿(x0, y0, θ),前向
单目视觉得到的目标坐标为(x1, y1),则前向单目视
觉对目标的定位方法与全向视觉对目标的定位方法

是一样的, 差别在于前向单目视觉的观测结果更加
准确.

3.3 特特特殊殊殊情情情况况况的的的处处处理理理(Management of special con-
dition )
由于RoboCup中型组比赛规则规定不能带有全

局视觉的传感器,比赛中一些不确定性事件的发生,
会导致机器人无法进行定位和局部地图构建. 为了
解决这种问题,本文做法如下:

1) 机器人首先通过无线通讯子系统从教练机获
取全局地图信息,如果全局地图信息中有关于自己
的位姿信息,则可以将这些信息作为自身的定位信
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息,同时利用这些信息来获取球和其他机器人的位
置信息.

2) 若全局地图信息中没有关于该机器人的位姿
信息, 则利用电子罗盘的返回信息来重新定位, 方
法如下: 事先测定比赛场地黄色球门中心点和蓝色
球门中心点相对球场中心在地磁方向上各自代表的

角度,当机器人无法自定位时机器人在原地旋转,不
断调整自身的角度,当电子罗盘返回的角度θ与黄色

或蓝色球门中心点代表的角度重合时, 机器人沿此
方向前进一定距离后即可重新找到两个以上的特征

点,进而实现机器人的定位,从而进行机器人局部地
图构建.
在单个机器人获得局部地图信息以后,通过无线

通讯,将相关数据传送到教练机,通过融合算法实现
全局地图构建.

4 多多多机机机器器器人人人的的的全全全局局局地地地图图图构构构建建建(Global map-
building of multi-robot)
在RoboCup中型组比赛中,机器人所处的环境模

型是相对确定的,即赛场的特征点是相对不变的,变
化的主要是动态目标,如球和双方机器人的位姿. 因
此, 进行全局地图构建的实质就是不断更新赛场上
动态目标位姿信息的过程. 在单个机器人局部地图
构建的基础上,全局地图构建的示意图如图2所示.

图 2 全局地图构建示意图

Fig. 2 Sketch of global map-building

赛场上的动态目标主要包括双方机器人和球,而
当不同机器人的局部地图包含了同一个动态目标信

息时,必须对相应信息进行融合,以获得动态目标的
最优观测结果.对各机器人返回的局部地图中动态
目标的信息融合有多种方法, 考虑到比赛的实际特
点和传感器模型的不同, 本文采用DBSCAN聚类分
析算法对全向视觉返回的对方机器人的位置信息进

行融合,采用极大似然估计融合算法对各机器人返
回的球的位置信息进行融合.

4.1 基基基于于于聚聚聚类类类分分分析析析算算算法法法的的的全全全向向向视视视觉觉觉信信信息息息融融融合合合

(Information fusion of omni-vision based on
DBSCAN clustering arithmetic)
信息融合的方法有很多种, 其中起源于多元统

计分析领域的聚类分析算法是应用较为广泛的一

种[5,6]. 所谓聚类,就是把n个多维数据样本聚成k个

类, 使得同一类中样本的相似度最大, 而不同类中
样本的相似度最小. 相似度的描述通常是基于数据
描述属性的取值来确定的, 比如欧式距离、绝对距
离、夹角余弦等. 对于任意一个目标来说,假定全自
主机器人足球比赛系统中的N个机器人将会返回N

组关于该目标的数据, 下面就DBSCAN聚类分析算
法对各机器人返回的动态目标观测值进行融合处理

的过程给出分析.

4.1.1 DBSCAN算算算法法法(DBSCAN arithmetic )
DBSCAN算法是一种基于密度的聚类分析方法,

它利用类的高密度连通性, 可以快速发现任意形状
的类. 其基本思想是: 对于一个类中的每个元素,在
其给定半径的领域中包含的元素不能少于某一给定

的最小数目. 为了发现一个类, DBSCAN先从集合F

中找到任意一元素P ,并查找F中关于半径EPS和最
小元素数Minpts的从P密度直达的所有元素.若P是

核心点,也就是说半径为EPS的P的领域中所包含的

元素数不小于Minpts,则通过区域查询(region query)
可以找到一个关于EPS和Minpts的类. 如果P是一个

边界点,则半径为EPS的P的领域中所包含的元素小

于Minpts, P被暂时标注为噪声点,然后继续循环处
理F中下一个元素直到找出所有类.

4.1.2 算算算法法法的的的实实实现现现(Realization of arithmetic)
1) 数据结构的需求分析及定义.
在本设计中,数据集领域的存在形成了一种相邻

关系,这一点跟图的概念很相似,而对图进行操作一
般使用的是邻接表.因此,考虑用邻接表来实现此算
法结构, 同时邻接表具有简单直观和操作简便等优
点. 邻接表由两部分组成: 基表和每个基表后面各自
的链接表.

2) 在该数据结构上的算法实现.
运用DBSCAN算法进行信息融合时, 融合的对

象是关于同一目标的观测值数据, 从大量数据分析
的结果来看, 各机器人返回的关于同一目标点的观
测结果以呈正态分布形式出现在实际位置的周围,
即越靠近目标实际位置的地方观测值点的分布密度

越高.
由于机器人返回的特征点观测值具有不确定性,

比如可能并没该目标的观测值,也可能观测值是噪
声信息.此时, DBSCAN算法直接用于数据融合处理
必然存在较大误差. 因此,首先采用多级核心点的方
法对观测值进行判定, 以减小目标观测值中噪声信
息的影响.程序流程描述如下:

Step 1 定义并初始化参数,领域半径值为EPS
= 90(即场地上实际距离 90 cm, 机器人的直径为
45 cm), 第i个观测值的领域点个数PTS[i] = 0(i ∈
[1, n]),核心点个数k = 0,核心点集合D.

Step 2 计算各个机器人对同一目标A的观测值

点A1, A2, · · ·, An(n 6 N)两两之间的欧式距离, 其
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中dij(i, j ∈ [1, N ], 且i 6= j)代表Ai到Aj之间的距

离:

dij =
√

(xj − xi)2 + (yj − yi)2, (2)

若dij > EPS,则PTS[i] = PTS[i] + 1.
Step 3 i从1到N循环判断PTS[i]的值, 其中N

为本方机器人个数.
若存在PTS[i] >2, 则将第i个观测点Ai定义为

一级核心点, 令k = k + 1; 将Ai添加到核心点集

合D中,记为Di;跳到Step 4;
否则,若PTS[i]=0,则将第i个观测点Ai定义为三

级核心点,令k = k+1;将Ai添加到核心点集合D中,
记为Di;跳到Step 4;

Step 4 对各观测值进行归一处理, 则A =
(D1 + D2 + · · · + Dk)/k, 假设A在世界坐标系坐

标为(x, y), Di的世界坐标系中坐标为(xi, yi) ,则

x = (
k∑

i=1

xi)/k, y = (
k∑

i=1

yi)/k. (3)

假设在比赛中,我方5个机器人中的4个机器人对
某一对方机器人A(x, y)识别出的位置信息分别为:
A1(x1, y1), A2(x2, y2), A3(x3, y3)和A4(x4, y4),在二
维平面上如图3(a)所示, 以上坐标均为世界坐标系
下的坐标值, 则DBSCAN聚类分析算法的示意图如
图3(b)所示.

(a) 观测信息

(b) DBSCAN聚类分析示意图

图 3 基于DBSCAN聚类分析算法的数据融合

Fig. 3 Data fusing based on DBSCAN arithmetic

进行数据融合前,先计算A1, A2, A3和A4两两之

间的距离. 以每个数据为圆心, EPS为半径作圆, 并
计算每个圆内所包含的数据个数,将包含数据最多
的圆内的点取平均值即为融合结果A(x, y),本例中
A2为圆心的圆内包含了两个领域点A1和A3,因此将
A4作为噪声观测点处理, 故由A1, A2和A3得出点A

的融合结果为

x = (x1 + x2 + x3)/3, y = (y1 + y2 + y3)/3. (4)

在实际应用中,该算法能够有效地去除噪声点对
融合结果带来的影响,算法的普适性较好,不需要考
虑不同机器人上同类传感器特性的差异及测量数据

的统计特性结果,如方差. 以全向视觉传感器为例,
虽然安装在不同机器人上的同一型号和规格的全向

视觉,对同一目标的识别结果会有不同,但是考虑到
目前的比赛过程中,全向视觉传感器的目标识别精
度还不够高, 因此本文将DBSCAN聚类分析算法用
于本方多个机器人全向视觉下的信息融合.

4.2 基基基于于于极极极大大大似似似然然然估估估计计计融融融合合合算算算法法法的的的前前前向向向单单单目目目

视视视觉觉觉信信信息息息融融融合合合(Information fusion of monoc-
ular front vision based on maximum likelihood
estimate fusion a1gorithm)
在全自主机器人足球比赛过程中,球的识别至关

重要.如前所述,球的精确位置坐标来自于前向单目
视觉. 当我方不同机器人的前向单目视觉观测到球
时,必须对返回的球的位置信息进行融合处理,得到
最优的球的坐标.考虑到不同机器人上前向单目视
觉特性上的差异,本文根据多传感器测量数据一致
性融合方法[7], 首先建立了前向单目视觉传感器模
型,然后给出了一种用于衡量多传感器测量数据之
间支持程度的置信距离测度,并在此基础上构造了
多前向单目视觉测量数据之间的置信距离矩阵和关

系矩阵,在利用有向图方法剔除掉含有较大误差的
或错误的测量数据以后,采用极大似然估计法求解
出多传感器测量数据的最优融合值.

4.2.1 前前前向向向单单单目目目视视视觉觉觉传传传感感感器器器的的的观观观测测测模模模型型型

(Observation model of monocular front vision
sensor)

在极大似然估计融合算法中,观测模型用于计算
目标位于机器人坐标系下的不同位置时的测量数据

的分布情况. 首先, 将目标球放置在前向单目视觉
的视野范围内的不同位置上,利用根据前向单目视
觉的目标识别方法,计算得到目标球在机器人坐标
系下的坐标.然后,利用测量工具得到球在机器人坐
标系下的实际坐标.最后,利用参数估计的方法计算
真实检测结果与理想检测结果的误差分布模型的参
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数.
前向单目视觉传感器误差模型的形式可以通过

对某一固定位置观测结果的分析得到. 根据实际
测量结果, 球位于机器人500 mm以内的距离, 前向
单目视觉的测量误差基本可以忽略.考虑到足球机
器人的带球、射门机构的特性, 下面以球位于机器
人正前方500 mm处进行观测,从而得到前向单目视
觉传感器模型的误差形式. 机器人对位于正前方
500 mm的球的距离检测结果如图4所示, 共进行了
1500次实验.

图 4 实际距离检测结果直方图

Fig. 4 Histogram of practice distance

从实际距离检测结果直方图可以看出, 前向视
觉传感器观测值的分布基本上是以理想观测结果

为均值的正态分布. 对于这1500组数据, 其均值为
500.7238, 方差为8.9360. 下面利用MATLAB对实验
结果进行进一步的处理. 在MATLAB的cftool工具箱
中,提供了高斯分布的拟合函数,步骤如下:

Step 1 将各个观测距离数据的值存入数组D,
将其对应的个数存入数组E,并输出到工作空间:

Step 2 在cftool工具箱中,按“Data”按钮,分别
将数组D, E导入到该工具箱:

Step 3 按“Fitting”按钮,在“Type of fit”中选
择“Gaussian”,进行拟合.拟合得到的结果如图5所
示. 其中均值为500.8,方差为8.5698.
在得到前向单目视觉传感器模型的具体形式后,

需要根据真实的检测结果确定不同观测距离的σ的

具体数值.根据实际情况,为了简化计算过程并减小
查找表需要的存储空间,在观测距离上,间隔5 cm计
算一次σ. σ的计算是在大量检测结果上进行的(每
个位置重复进行1500次观测),具体过程如下:

1) 将球放置在前向视觉视野范围内的不同位置
上,经过图像处理、目标识别和视觉标定等步骤,计
算出球在机器人坐标系下的坐标,即观测结果;

2) 利用测量工具得到球在机器人坐标系下的实

际坐标,即观测模型的理想观测结果;
3) 根据理想观测结果和实际观测结果计算不同

观测距离上的σ值.
传感器模型的参数计算中,在场地上采集大量真

实观测图像并计算球到机器人的距离是建立前向单

目视觉传感器模型的重要步骤. 在真实观测图像采

集过程中,球在场地上的位置必须尽量准确测量得

到. 根据前面所述实验方法,球在机器人不同距离的

原始方差和拟合后方差如图6所示.

图 5 拟合后的距离直方图

Fig. 5 Fitted histogram of distance

图 6 前向单目视觉方差分布图

Fig. 6 Variances of distributing in

monocular front vision

从图6可以看出,对原始数据进行拟合以后,一定

程度上降低了方差. 以上为一个机器人的前向单目

视觉传感器模型,由于比赛过程中,我校Tiji队共有5

个机器人. 大部分情况下,需要融合的数据出现在2

个或者3个机器人共同观测到目标球的情况,则需要

得到每个机器人的前向单目视觉传感器模型参数σ,

相应的实验结果如表1所示.
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表 1 不同机器人的前向单目视觉传感器方差值
Table 1 The σ variances of monocular front vision for different robot

检测距离 500 550 600 650 700

机器人1的前向视觉方差 8.5698 12.2562 10.3103 13.3696 13.0816
机器人2的前向视觉方差 8.5322 11.9938 11.116 13.4556 13.0298
机器人3的前向视觉方差 8.6951 12.8794 9.9797 13.0875 12.2298
机器人4的前向视觉方差 8.4131 12.4941 10.7801 14.3062 13.6585
机器人5的前向视觉方差 8.7501 12.2777 10.8457 13.3696 14.5598

检测距离 750 800 850 900 950 1000

机器人1的前向视觉方差 21.4447 20.5312 19.6063 19.338 21.6022 18.899
机器人2的前向视觉方差 19.0801 20.4978 19.6352 19.7789 21.5307 17.935
机器人3的前向视觉方差 19.7807 20.5312 20.2561 20.6189 22.6688 18.5155
机器人4的前向视觉方差 20.3376 20.5312 19.9834 18.8403 20.5549 19.0675
机器人5的前向视觉方差 19.7811 20.5312 20.33 18.9251 20.6928 18.1939

4.2.2 数数数据据据的的的一一一致致致性性性融融融合合合算算算法法法(Consensus data fu-
sion algorithm)

当多个前向视觉传感器测量同一个参数时,设
第i个传感器和第j个传感器测得的数据为Xi, Xj ,
且都服从高斯分布,以测量值各自的pdf曲线作为
传感器的特性函数,分别记为pi(x), pj(x),并记xi,

xj分别为Xi, Xj的一次观测值. 为了反映观测值
xi, xj之间的偏差的大小,引入置信距离测度的概
念[8]:

dij = 2
w xj

xi

Pi(x|xi)dx = 2A,

dji = 2
w xi

xj

Pj(x|xj)dx = 2B. (5)

式中:

Pi(x|xi) =
1√
2πσ

exp[−1
2
(
x− xi

σi
)2],

Pj(x|xj) =
1√
2πσ

exp[−1
2
(
x− xj

σj
)2], (6)

dij和dji分别称为第i个传感器和第j个传感器的置

信距离测度, 它们共同反映了两个测量值的一致
程度. dij的值越小, 两个传感器的观测值越相近,
否则偏差就越大,因此也称dij为两个传感器的融

合度.
如果有m个传感器测量同一个指标参数, 则

置信距离测度dij(i, j = 1, 2, · · ·,m)构成一个矩
阵Dm,称为多传感器数据的置信距离矩阵. Dm描

述了各传感器的一致性支持程度, Dm如下式所示:

Dm =




d11 d12 · · · d1m

d21 d22 · · · d2m

...
...

...
dm1 dm2 · · · dmm




, (7)

在距离矩阵Dm的基础上, 定义传感器间的关
系矩阵Rm, 即用多传感器测量同一参数时, 根据
多次试验的结果,可以得到dij的经验界限值ε,则

rij =

{
1, dij < ε,

0, dij > ε.
(8)

对于本文研究的前向视觉传感器而言, ε = 0.65,
则根据上式可得多传感器的关系矩阵Rm:

Rm =




r11 r12 · · · r1m

r21 r22 · · · r2m

...
...

...
rm1 rm2 · · · rmm




. (9)

得到关系矩阵Rm以后, 可以利用有向图方便、直
观地表示出多传感器. 对于传感器i和传感器j,共
存有3种关系:

1) rij = rji = 0, 表明传感器i与传感器j相互

不支持;
2) rij = 1, rji = 0,表明传感器i对传感器j弱

支持;
3) rij = rji = 1, 表明传感器i与传感器j相互

强支持.
如果一个传感器被一组传感器所支持,则该传

感器的读数是有效的, 所有有效的数据的集合称
为融合集; 而那些不在融合集中的测量值被视为
含有较大误差或错误而被剔除, 最后采用适合的
融合方法合并融合集中的测量数据, 得到被测参
数的精确估计值.

4.2.3 极极极大大大似似似然然然估估估计计计融融融合合合算算算法法法(Maximum likeli-
hood estimate fusion algorithm)

设m个前向视觉传感器测量同一个参数,所得
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测量数据中最佳融合数应为l(l 6 m), 则相应的
融合集为{x1, x2, · · · , xl}. 这里使用极大似然估计
算法将融合集中的原始测量数据合并成一个最佳

融合数据,并把它作为被测参数的最终结果.融合
集中的l个数据来自同一总体,其概律密度函数如
式(10)所示, 因此可构造含有待估参数θ的联合密

度,即如式(11)所示的极大似然函数,求得l个原始

测量数据的最佳融合值.

pi(xi|θ) =
1√
2πσ

exp[−1
2
(
xi − θ

σi
)2], (10)

L(x1, x2, · · · , xl; θ) =
l∏

i=1
Pi(xi|θ). (11)

l个原始测量数据的最佳融合值θ′ = θ′(x1, x2,· · · ,

xl)应满足下式:

L(x1, x2, · · · , xl; θ′) = supL(x1, x2, · · · , xl; θ).
(12)

对式(12)等号两边同取自然对数可得

lnL(x1, x2,· · ·, xl; θ′)=ln supL(x1, x2,· · ·, xl; θ).
(13)

根据极大似然原理
∂

∂θ
L(x1, x2, · · · , xl; θ)|θ=θ′ = 0, (14)

则

∂

∂θ

l∑
i=1

ln
1√
2πσ

exp[−1
2
(
xi − θ

σi
)2]θ=θ′ = 0, (15)

得

θ′ = (
l∑

i=1

xi

σi
)/(

l∑
i=0

1
σi

). (16)

θ′就是融合集的最优融合数据. 当然,对于足球机
器人而言,前向单目视觉返回的是二维数据(x, y),
需要分别对其进行融合.对于本系统而言,不同机
器人的前向单目视觉传感器方差值在表1中已经
给出.因此,只要根据机器人前向单目视觉返回的
球的位置信息, 就可以非常方便的获得融合后的
结果. 对于含有较大误差或者错误测量值的数据
组, 采用一致性数据的极大似然融合算法不仅可
以排除异常数据的干扰, 同时由于充分考虑了不
同传感器测量数据时的统计特性, 对于测量值接
近的数据组, 该算法的融合效果亦优于平均数融
合方法,达到较高的测量精度.

5 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析(Experiment result and
analysis)
在RoboCup中型组比赛中,假定我方机器人个

数为5个,对方机器人个数为5个.我方每个机器人
需要识别的对象包括: 球、对方5个机器人和我方
另外4个机器人. 电子罗盘返回机器人自身的角度
信息, 混合视觉系统则返回它们视觉范围内的各
目标的位姿信息,以机器人中心为原点、正前方为
纵坐标正方向建立一个右手坐标系, 即机器人坐
标系, 视觉传感器返回的信息是该坐标系下的位
置信息. 实验包括机器人从传感器获得数据后通
过数据融合进行局部地图构建, 以及将局部地图
信息进行再次融合实现全局地图构建.

5.1 局局局部部部地地地图图图构构构建建建(Local map-building)
比赛过程中, 对本方任意一个机器人, 在机器

人自定位信息已知的情况下, 本方机器人以球和
对方5个机器人为研究对象. 为便于分析, 本文截
取比赛某一瞬间的赛场情况,如图7所示.

图 7 赛场状况

Fig. 7 The status of the field

对图7而言, 我方5个机器人R1, R2, R3, R4和

R5的自定位数据和我方机器人观测到的另外6个

目标(包括球、对方5个机器人OR1, OR2, OR3,

OR4和OR5)的数据如表2所示. 表2中的数据均为

机器人坐标系下的数据,坐标的单位均为cm.
表2中: CV代表全向视觉、FV代表前向单目视

觉、NULL代表传感器没有观测到有用信息.然后

以球场中心为原点、从左至右为x轴正方向建立一

个右手法则世界坐标系, 进行地图构建时各目标

点的位置便可以用这个世界坐标系来表示. 利用

前面所述的单个机器人局部地图构建方法, 首先

将任一机器人全向视觉、前向单目视觉下的动态

目标数据(这里主要指对方机器人和球)进行融合,

然后将各动态目标在机器人坐标系下的位置信息

转换为世界坐标系下的位置信息,如表3所示.
根据表3所示数据, 各机器人构建的局部地图

如图8所示.



970 控 制 理 论 与 应 用 第 28卷

表 2 机器人自定位数据及传感器获得的动态目标数据
Table 2 Positioning data of robot and moving objects collected by every robot’s sensors

传感器 视觉 球 OR1 OR2 OR3 OR4 OR5

CV NULL NULL NULL NULL NULL NULL
R1(– 850,0,0◦) FV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

EV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

CV NULL NULL NULL NULL 243, –150 182, 250
R2(– 447,0,90◦) FV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

EV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

CV NULL 248, 399 92, 340 NULL NULL NULL
R3(315,– 47,44◦) FV 3, 63 NULL NULL NULL NULL NULL

EV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

CV NULL –334, 96 –188, 29 NULL NULL NULL
R4(410,156,270◦) FV 2, 64 NULL NULL NULL NULL NULL

EV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

CV 392, 59 394, –300 466, –152 –211, 105 NULL NULL
R5(468,– 331,180◦) FV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

EV NULL NULL NULL NULL NULL NULL

表 3 动态目标在世界坐标系下的位置信息
Table 3 The data of all goals in world coordinate

传感器 球 OR1 OR2 OR3 OR4 OR5

R1(– 850, 0, 0◦) NULL NULL NULL NULL NULL NULL
R2(– 447, 0, 90◦) NULL NULL NULL NULL 430, 161 458, –321

R3(315, – 47, 44◦) 419, 51 768, 59 620, 128 NULL NULL NULL
R4(410, 156, 270◦) 418, 52 756, 47 606, 115 NULL NULL NULL

R5(468, – 331, 180◦) 429, 60 752, 45 601, 111 377, –540 NULL NULL

(a) 机器人R1的局部地图

(b) 机器人R2的局部地图

(c) 机器人R3的局部地图

(d) 机器人R4的局部地图
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(e) 机器人R5的局部地图

图 8 我方5个机器人构建的局部地图

Fig. 8 Local map of our five robots

在图8中, 标注有英文字母的方块代表我方机
器人, 仅标注有阿拉伯数字的方块代表对方机器
人, 圆点代表足球, 以我方机器人为原点的大圆
圈代表当前机器人的视觉观测范围(虽然全向视
觉的观测范围为以机器人为中心, 半径为6.5 m的
圆周,但是考虑观测的精度,这里取4.7 m的有效半
径), 机器人方块上的箭头代表机器人的方向. 从
图8中的5幅局部地图可以看出, 单个机器人只能
对其传感器感知范围内的动态目标进行识别. 例
如, R1只能识别到本方机器人R2,识别不到对方的
任何机器人; R2只能识别到本方机器人R1, 对方
机器人OR4, OR5; R3只能识别到本方机器人R4,
R5和对方机器人OR1, OR2; R4只能识别到本方
机器人R3, R5和对方机器人OR1, OR2; R5只能识
别到本方机器人R3, R4和对方机器人OR1, OR2,
OR3. 因此, 必需通过多机器人协作, 融合单个机
器人的局部地图信息,进行全局地图构建,从而让
系统获得整个比赛场地信息.另外,对于同一个动
态目标,我方可能不止一个机器人观测到,并且不
同的机器人返回的观测数据一般是不同的. 局部
地图的融合区域示意图如图9所示,不同机器人观
测范围的交集部分为需要融合的区域.

图 9 局部地图的融合区域示意图

Fig. 9 The intersection area in local map of our five robots

5.2 全全全局局局地地地图图图构构构建建建(Global map-building)
从表3可以看出, 当我方不止一个机器人观测

到同一个动态目标时, 由于不同传感器精确度的
不同或者同一类型传感器本身特性上的差异, 不
同的机器人返回的观测数据是不同的. 例如, R3,
R4, R5都识别到对方的OR1和OR2, R3, R4, R5都
识别到球, 但识别结果是不同的. 因此, 为了获得
动态目标的最优位置信息, 必须对不同机器人的
相关目标识别数据进行融合.如前所述,前向单目
视觉的识别精度高于全向视觉,当R3, R4的前向单
目视觉和R5的全向视觉都识别到球时, 以前向单
目视觉的数据为准.在比赛过程中,全局地图的构
建是在教练机上完成的. 本方所有机器人通过无
线通讯将自身局部地图信息,包括球的位置信息,
对方机器人的位置信息和本方机器人的信息等发

送给教练机. 教练机在各机器人局部地图的基础
上, 用DBSCAN聚类分析算法对各机器人局部地
图中的对方机器人位置信息进行融合, 用极大似
然估计融合算法对各机器人局部地图中球的位置

信息进行融合,从而实现全局地图的构建. 构建的
全局地图如图10所示.
在图10中, 包含了我方5个机器人、对方5个机

器人、球以及球门等信息, 实现了全场信息的获
取. 从图10可以看出, 虽然R1和R2自身无法识别
到球, 但是通过无线通讯, 可以从多机器人构建
的全局地图获得球的位置信息. 通过比较图7和
图10可以看出, 构建的全局地图较为准确、合理.
通过以上实验结果可以看出, 机器人利用自身携
带的多传感器可以得到局部地图信息. 而通过对
多机器人的局部地图信息进行融合, 不仅可以降
低因个别机器人识别误差所产生的噪声观测数据

引起的影响, 更充分利用了分布在多机器人上的
多传感器资源, 实现了多机器人系统的全局地图
构建. 实验结果充分表明了多机器人协作在全局
地图构建方面的优越性.

图 10 全局地图构建结果

Fig. 10 Result of global map-building



972 控 制 理 论 与 应 用 第 28卷

6 结结结论论论(Conclusion)
本文主要研究和讨论了如何通过多机器人的

协作,实现全局地图的构建. 首先介绍了环境地图
的表示方法, 接着阐述了单个机器人通过自身携
带的多传感器进行局部地图构建的方法. 然后研
究了前向单目视觉传感器的建模方法, 同时详细
阐述了用于全局地图构建的DBSCAN聚类分析算
法和极大似然融合算法. 最后利用这两种算法,分
别对多机器人返回的对方机器人位置数据和球的

位置数据进行融合,实现了全局地图构建. 实验结
果表明,通过对局部地图的融合,可以准确地构建
出全局地图,算法具有很好的鲁棒性.
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