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语义先验改进 Cartographer 的机器人重定位方法
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摘要: 针对 Cartographer 算法在室内重定位时鲁棒性差和耗时长等问题,提出一种利用语义信息改进 Cartographer
算法的重定位方法,以提高机器人在室内场景下的重定位性能。 首先,通过 RGB D 相机与深度学习技术提取机

器人所处环境中的语义物体信息,并对语义信息进行点云映射,然后将提取的语义点云映射信息与基于

Cartographer 算法构建的栅格地图通过投影转换进行融合,构建出完整的二维语义栅格地图,再将提取的语义信息

构建语义物体关系链表。 在机器人进行重定位时,利用语义栅格地图提供的语义信息给予机器人一个先验位姿,
从而缩小 Cartographer 算法匹配范围,减少算法迭代次数,实现机器人快速重定位。 最后,搭建真实室内场景进行

实验验证,结果表明,本文算法相比于原始 Cartographer 算法和 AMCL 算法,在相似场景下实时性分别提高

49郾 78% 、78郾 27% ,在退化场景下实时性分别提高 76郾 18% 、83郾 96% ,重定位成功率平均提升 75%以上。 此外,所构

建的二维语义栅格地图可支持语义导航与规划,在服务机器人等场景中具有应用潜力。
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Abstract: Aiming to address the problems of insufficient robustness and high computational cost of the
Cartographer algorithm during indoor relocation, a relocation method was proposed that enhanced
Cartographer by incorporating semantic information, thereby improving robot relocation performance in
complex indoor environments. Semantic object information from the robot蒺s surroundings was extracted by
using an RGB D camera and deep learning techniques, and was subsequently mapped into a structured
point cloud. The extracted semantic point cloud was then fused with the grid map constructed by the
Cartographer algorithm through projection transformation to generate a complete and informative 2D
semantic grid map. A semantic object relationship linked list was also built based on the extracted
semantic information to represent inter鄄object spatial context. During the relocation process, the semantic
information provided by the 2D semantic grid map was used to offer a prior pose estimation for the robot,
narrowing the search space of the Cartographer algorithm, reducing the number of iterations, and enabling
rapid and efficient relocation. Experiments conducted in real indoor scenarios validated the effectiveness
of the proposed method. The results showed that, in similar environments, the proposed method improved
real鄄time performance by 49郾 78% and 78郾 27% compared with that of the original Cartographer and
AMCL algorithms, respectively. In degraded scenarios, improvements reached 76郾 18% and 83郾 96% ,
respectively. Moreover, the relocation success rate was increased by over 75% on average. In addition,
the constructed 2D semantic grid map supported semantic navigation and planning, demonstrating
promising potential for application in service robots and related fields.
Key words: Cartographer algorithm; relocation; semantic map; semantic object relationship list; prior

pose



0摇 引言

在现代自动驾驶、机器人导航以及增强现实等

领域,同时定位与地图构建(Simultaneous localization
and mapping,SLAM)是实现机器人准确导航和环境

感知的核心技术[1]。 而移动机器人的全局重定位

是 SLAM 技术的重点和难点,是机器人导航技术中

不可或缺的一部分[2]。 全局重定位目的在于当机

器人遭遇“绑架冶、开机重启等情况时,其能利用自

身传感器采集的数据,重新确定其在地图中的位置。
全局重定位难点在于如何在已知场景地图的情况

下,使机器人能够在环境中实现准确的重定位[3]。
目前解决机器人重定位问题主要通过滤波[4]、优化

方法和深度学习 3 种方式来实现[5]。
在基于滤波的重定位方法研究领域,FOX 等[6]

提出基于粒子滤波的蒙特卡洛定位算法 (Monte
Carlo localization,MCL),通过随机粒子集合模拟机

器人位置,根据运动和传感器数据不断更新粒子权

重,最终估计机器人在未知环境中的位置和姿态。
ZHANG 等[7]根据 MCL 算法的缺陷,提出了改进的

定位算法自适应蒙特卡洛定位算法(Adaptive Monte
Carlo localization,AMCL),该算法通过自适应重采样

等改进,提高了机器人定位的准确性和鲁棒性。
XIE 等[8]提出一种触发式粒子重采样机制来解决室

内长时间机器人定位漂移问题。 JOSE 等[9] 提出一

种基于粒子滤波的强化学习方法,用于改善室内重

定位。 虽然基于粒子滤波的定位方法在处理非线性

和非高斯系统方面表现出色,具有较好的灵活性和

适应性。 然而,粒子数量和重采样过程以及高维状

态空间等问题仍没有很好的解决方法。
在基于深度学习方面, KENDALL 等[10] 提出

PoseNet,以端到端的方式从单个 RGB 图像中推测

出相机姿态。 BRACHMANN 等[11 - 13]、XU 等[14] 基

于卷积神经网络,通过提取图像的特征点,然后学习

局部特征点对机器人位置进行预测。 蒋林等[15 - 17]

通过深度学习技术构建语义地图,并基于语义信息

来进行全局定位,提升了机器人定位实时性和鲁棒

性。 然而,单一依赖深度学习模型在处理复杂环境

下可能表现不佳,因为模型可能无法充分理解场景

中的信息。 此外,模型的推理过程通常需要较高的

计算资源。
基于图优化的重定位方法由于效果良好,目前

被广泛使用。 该方法能够在一个全局框架中处理传

感器数据,通过优化整个图的状态变量,从而实现全

局一致定位, 使得定位结果更加准确可靠[18]。
Cartographer 是一种用于机器人 SLAM 技术的开源

算法[19],该算法在大部分室内场景中有着出色的建

图与定位效果。 然而,当使用 Cartographer 算法在处

理复杂场景和大规模环境下进行重定位时,存在计

算量大、计算时间较长等问题,从而极大限制了

Cartographer 算法的重定位速度,进而影响系统的响

应能力和重定位的准确性。
针对上述问题,本文在 Cartographer 算法基础上

提出一种基于语义先验改进 Cartographer 算法重定

位方法。 该方法结合深度学习和 Cartographer 算法,
通过 RGB D 相机和激光雷达构建二维语义栅格地

图,并基于语义栅格地图实现 Cartographer 算法的全

局预定位,然后通过构建最优化问题实现机器人的

精准重定位。

1摇 二维语义栅格地图构建

在现有的室内重定位场景中,大部分重定位算

法都是利用激光雷达或者相机构建的占据栅格地图

进行定位,但由于占据栅格地图所含有的环境信息

较少,当机器人遇到退化或相似等场景时,就很可能

重定位失败。 为了提高机器人在现实场景中的重定

位速度和鲁棒性,本文利用 RGB D 相机提取环境

中物体的语义信息,并将语义物体信息与占据栅格

地图进行融合,从而构建为二维语义栅格地图,其流

程如图 1 所示。

图 1摇 二维语义栅格地图构建流程图

Fig. 1摇 Process diagram for constructing a 2D semantic
grid map

摇
1郾 1摇 室内语义物体信息构建

对语义物体信息提取的同时,需对室内环境构

建占据栅格地图,本文使用 Cartographer 算法对室内

场景进行占据栅格地图的构建,如图 2 所示。
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图 2摇 占据栅格地图

Fig. 2摇 Constructing an occupancy grid map
摇

在构建占据栅格地图的同时,对周围环境中的

物体进行语义信息提取,本文利用 YOLO(You only
look once)对目标物体进行识别。 YOLO[20] 是一种

基于深度学习的目标检测算法,相对于传统的目标

检测方法,具有更优越的实时性表现。 因此,本文使

用 YOLO v5 进行目标识别,并预先训练了 7 种常见

的室内物体模型用于实时的目标检测,分别是柜子、
门、垃圾桶、凳子、电箱、消防箱、指示牌[21]。 移动机

器人在室内构建栅格地图的同时,将 RGB D 相机

获取的图像数据通过 YOLO 算法进行类别的检测并

进行分割,然后将图像信息转换成点云信息并将其

投影到全局坐标系下,如图 3 所示。 为了检测机器

人是否准确识别到目标物体并对其进行准确分类,
将目标物体柜子、门、垃圾桶、凳子、电箱、消防箱、指
示牌分别用橘红色、蓝色、紫色、黄色、橙色、红色、绿
色点云进行映射。

图 3摇 语义物体点云映射图

Fig. 3摇 Semantic object point cloud mapping
摇

在机器人进行语义物体点云映射过程中,其可

能会在同一地点多次执行建图操作,导致对同一目

标进行多次映射,从而可能导致物体的语义点云映

射不够精确或出现地图重叠现象。 为了解决这一难

题,本文采用贝叶斯估计方法来实现增量式建图策

略。 通过贝叶斯估计可以有效管理和整合多次观

测,从而在不断更新地图的过程中,更准确地捕捉和

表示环境中物体的语义信息。 该方法在提高语义地

图构建的精确性和可靠性的同时,能解决由重复观

测造成的信息不一致性问题[22]。 假设机器人位姿

为 x1:t = {x1,x2,…,xt},传感器数据为 z1:t = { z1,z2,
…,zt},则语义地图 m 表示为每一个栅格 mi 的概

率为

p(m | x1:t,z1:t) = 仪 p(mi | x1:t,z1:t) (1)

利用贝叶斯估计更新每个栅格中存在障碍物概

率为

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)
(2)

式中摇 p( zt | mi,z1:t - 1,x1:t)———传感器观测的似然

函数

p(mi | z1:t - 1,x1:t)———第 i 栅格为占用的先验

概率

p( zt | z1:t - 1,x1:t)———当前观测的全概率

由于此时的语义物体点云映射图还存在一些误

投影的点云,并且物体点云信息不连续,因此需要对

点云映射图进行腐蚀和膨胀处理,消除点云中噪声

并填补物体点云之间的间隙,使物体区域变得更加

清晰紧凑,优化后的点云映射图如图 4 所示。

图 4摇 优化后语义物体点云映射图

Fig. 4摇 Optimized semantic object point cloud mapping
摇

1郾 2摇 语义几何信息融合

当语义物体点云映射图构建完成后,由于该地

图与 Cartographer 算法构建的占据栅格地图的坐标

系不同,因此需要对两幅地图进行坐标的转换对齐。
当 Cartographer 算法建图完成后,读取栅格地图图像

的宽排列像素 H,以及左下角像素的二维姿态(x,y,
兹),该坐标是地图左下角像素点在栅格地图坐标下

的坐标,为了便于后续的坐标变换,将其转换成像素

值,记为(Xr,Yr)。 由此可根据图 4 得出栅格坐标系

原点在像素坐标系下的坐标为(Xm,Ym),其中Xm =
Xr,Ym = H - Xr。 然后将语义物体图的坐标与栅格

坐标系进行转换,语义物体点云映射图的坐标原点

是该图像中心点,记为(Xp,Yp),则两个坐标系的变

换矩阵为

Tm,p =

1 0 0 Tx

0 1 0 Ty

0 0 1 1
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ê
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(3)

式中摇 Tx、Ty———x 轴、y 轴的平移距离

根据变换矩阵式(3)将语义物体点云图 4 投影

到图 2,即可融合得到完整的二维语义栅格地图,如
图 5 所示。 图 5 中语义物体点云与栅格地图对应区

域障碍物精确对应,有效地反映室内环境的语义物
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图 5摇 二维语义栅格地图

Fig. 5摇 2D semantic grid map
摇

体信息,便于后续基于语义信息进行重定位。
为进一步提升重定位准确性,将各物体的语义

信息联系起来,构建为语义物体关系链表[23]。 语义

物体关系链表是将机器人识别到的物体与其周围物

体联系起来,通过语义物体之间存在的约束关系,构
建一个语义物体关系链表,在机器人识别到语义物

体后能更准确地计算出机器人当前位置,由图 5 构

建的语义物体关系链表如表 1 所示。 语义物体关系

链表中标识了每个物体与邻近物体的距离关系,在
机器人识别到语义物体后,分析与其他语义物体的

约束关系并检索对应语义物体关系链表,获取当前

视角下的各语义物体在链表中位置,而后反解出机

器人位置。

表 1摇 语义物体关系链表

Tab. 1摇 Semantic object relationship linked list

序号 当前物体
关系 1
物体

与关系 1 物

体距离 / m
关系 2
物体

与关系 2 物

体距离 / m
1 柜子 1 柜子 8 0郾 460 垃圾桶 0郾 474
2 垃圾桶 柜子 1 0郾 474 凳子 1 1郾 632
3 凳子 1 垃圾桶 1郾 632 柜子 2 0郾 326
4 柜子 2 凳子 1 0郾 326 柜子 3 1郾 273
5 柜子 3 柜子 2 1郾 273 柜子 4 0郾 463
6 柜子 4 柜子 3 0郾 463 柜子 5 0郾 406
7 柜子 5 柜子 4 0郾 406 凳子 2 0郾 527
8 凳子 2 柜子 5 0郾 527 柜子 6 0郾 364
9 柜子 6 凳子 2 0郾 364 柜子 7 0郾 306
10 柜子 7 柜子 6 0郾 306 门 0郾 389
11 门 柜子 7 0郾 389 柜子 8 0郾 416
12 柜子 8 门 0郾 416 柜子 1 0郾 460

2摇 基于语义先验改进 Cartographer 重定位

方法

摇 摇 针对 Cartographer 算法在室内重定位耗时长且

鲁棒性差等问题,本文提出一种基于语义先验的

Cartographer 重定位方法。 通过 RGB D 相机识别

到周围环境中的物体,并获得物体的属性、深度值和

距离关系,然后利用当前帧语义物体信息反解机器

人位 姿, 最 后 将 计 算 出 的 机 器 人 位 姿 提 供 给

Cartographer 算法作为先验位姿,从而提高移动机器

人的重定位速度和准确性。
2郾 1摇 基于语义地图的机器人预定位

为了迅速检索到所需语义信息,需对语义栅格

地图进行初始设置,预先储存物体属性以及与其他

物体的约束关系。 语义栅格地图构建完成后,在机

器人进行重定位操作时,先利用相机和 YOLO 网络

模型识别周围环境中的语义物体信息,当识别到目

标物体后,机器人首先会对识别到的物体进行类别

判断,同时计算两个物体间直线距离,并根据当前识

别到的物体类别属性和语义物体间直线距离判断是

否在关系链表中存在对应关系,而后机器人通过循

环遍历检索语义物体关系链表来确定识别到的语义

物体信息,直到检索成功。
在确定可能的物体后,机器人能通过 RGB D

相机获得机器人到物体间距离 R,并以该距离为半

径,分别以物体中心为圆心作圆,两个圆的交点即

为机器人位置,并将该位置转换到栅格坐标系下,
该位置即机器人在地图中位置,从而实现机器人

的预定位。 相机识别到语义物体后,首先获取该

物体在机器人坐标系下的坐标(X r,Yr);随后,在
语义地图中获取该语义物体位于栅格坐标系下的

坐标 (Xg,Yg), 通过坐标变换矩阵有
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式中,(xt,yt,兹t)为机器人在 t 时刻世界坐标系下位

姿,最终算出机器人位姿,提供给 Cartographer 算法

作为先验位姿。
2郾 2摇 改进 Cartographer 算法重定位方法

Cartographer 算法在使用重定位模式时,通过加

载地图文件,并从中提取出子图、节点以及里程计等

重要数据。 每当 Cartographer 算法接收到一帧点云

数据时,不仅会将该数据插入到当前正在构建的子

图中,还会尝试将其与已构建完成的所有子图进行

扫描匹配,以建立新的约束关系[24]。 此外,当一个

子图构建完成时,算法还会尝试将其与已存在的节

点进行配准,进一步建立约束。 在收集到足够的点

云数据后,Cartographer 算法会执行一次优化求解。
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在此优化之前,点云数据会与已插入到子图中的数

据进行匹配,以提高精度和准确性。 当机器人使用

Cartographer 算法进行重定位时,由于 Cartographer
算法是根据当前的激光点云数据与栅格地图的第一

个子图开始匹配,而如果机器人不是在地图的起点

开始定位,就需要与每一个子图的数据进行匹配,需
要迭代优化多次才有可能重定位成功,并且在退化

或者相似环境下很有可能重定位失败。 而本文算法

利用语义物体信息来提供给 Cartographer 算法一个

初始化位姿,当机器人识别到环境中的语义物体时,
求取对应物体在语义栅格地图中的坐标值,并计算

语义物体间直线距离 d,考虑到 RGB D 相机测量

精度等对计算结果的影响,设定一个阈值区间,若此

时 d 和检索表对应标准距离 D 满足(1 - 琢)D < d <
(1 + 琢)D,则检索成功,否则检索失败,琢 为经验值。
根据检索结果判断各物体位于语义物体关系链表中

的位置,最后在关系链表中查找相关的语义物体信

息。 查找成功后,通过语义信息反解算出机器人位

置。 在解算出来机器人位置后,通过话题的方式发

布机器人位置,然后通过订阅该话题,将解算出的机

器人位置作为 Cartographer 算法的先验位置,经过匹

配优化后得到机器人准确位置,机器人重定位流程

如图 6 所示。

图 6摇 机器人重定位流程图

Fig. 6摇 Robot relocation process diagram
摇

通过语义栅格地图计算出机器人初始位姿后,
将该较为准确的位姿估计作为初始值输入至

Cartographer 算法中,然后通过迭代优化获得更加准

确位置,即 argminT 移 [1 - M ( Si ( T))] 2M ( x),
Si(T)表示激光数据用位姿 T 进行转换函数,M(x)
表示得到坐标 x 的占用概率,argminT 表示寻找到最

优参数 T,使得目标函数最小化[25]。 在本文所采用

的改进 Cartographer 算法中,系统在重定位过程中引

入了先验位姿信息作为初始估计,从而显著缩小了

与全局地图之间的匹配搜索空间,减少了计算时间,
实现机器人更快的重定位,还增强了在复杂或局部

特征不明显场景中的鲁棒性。

3摇 二维语义栅格地图构建与重定位实验

将移动机器人分别放在室内相似环境和退化环

境中,并分别进行基于语义先验改进 Cartographer 算
法重定位方法、原始 Cartographer 重定位方法以及

AMCL 定位方法的时效性对比实验。 采用如图 7 所

示移动机器人平台,该平台搭载 KinectV2 型相机、
LMS11 型激光雷达以及 Intel i7 9750H CPU 和

RTX 1650 显卡的主控机,并配有 Ubuntu 16郾 04 系统

及机器人操作系统。

图 7摇 移动机器人平台

Fig. 7摇 Mobile robot platform
摇

3郾 1摇 相似环境下对比实验

为了验证基于语义先验的改进 Cartographer 算
法重定位方法在相似场景下效果,本文搭建了如

图 8a 所示的室内实验场景 1,并使用 Cartographer

图 8摇 实验场景 1 与栅格地图

Fig. 8摇 Experimental scenario 1 and grid map

算法构建如图 8b 所示的占据栅格地图,将图 8b
栅格地图分为 A、B 2 个区域,并且每个区域结构

都极其相似,在这种相似度较高的场景下,大部分

定位算法很容易重定位失败,或者需要耗费很长

时间才能定位成功。 首先,使用本文提出的基于

语义先验的 Cartographer 重定位方法,将环境的语

义信息融入定位过程中。 其次,分别使用原始

Cartographer 算法和 AMCL 定位算法,仅利用几何

信息进行地图重定位。 最后,将对应的实验数据

绘制成图表,从定位精度、实时性等多个方面评估

本文所提方法的性能。
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在实验场景 1 下 A 区域中,使用本文方法构

建的二维语义栅格地图如图 9a 所示。 当机器人进

行重定位时,本文方法通过识别周围环境中的语

义信息反解算出机器人位置,得到如图 9c 所示机

器人位姿。 解算出机器人位置后,将解算出的机

器人位置作为 Cartographer 算法的先验位置,经过

匹配优化后得到机器人的准确位置,最终定位成

功(图 9d)。

图 9摇 本文算法在 A 区域重定位

Fig. 9摇 Proposed algorithm in A area for relocation
摇

摇 摇 原始 Cartographer 算法在图 8b 中 A 区域进行

重定位时,通过移动机器人运动,将激光雷达的观测

数据与栅格地图进行扫描匹配。 由于扫描匹配方法

在寻找最佳匹配时受到局部最小值的影响,当多个

位姿都能得到相似的匹配分数时,算法很难有效地

选择正确位姿。 同时在相似环境中,由于存在多个

相似候选解,扫描匹配可能会在这些候选之间产生

震荡现象。 所以进行配准时很容易出现误匹配,原
始 Cartographer 算法重定位如图 10 所示。 同时使用

AMCL 算法在相同区域进行重定位。 AMCL 算法工

作原理是使用一组粒子来表示机器人可能的位置和

姿态。 使用 AMCL 算法在图 8b 中 A 区域进行定位

时,首先在图中均匀播撒得到图 11a,而后控制机器

人移动,播撒的粒子经过不断迭代,最终定位结果如

图 11b 所示。 由图 11b 可以看出,由于该环境是相

似环境,粒子最终聚集在错误区域,导致机器人重定

位失败。
为验证本文所提方法的准确性,对图 8b 场景

中 A 和 B 两个区域分别进行 10 组重定位实验,并
且分别记录重定位实验中各个点机器人重定位的

位姿和时间,最后绘制了如图 12 所示的重定位绝

对误差图,图中 x、y 分别为机器人在地图坐标系下

x 方向误差和 y 方向误差。 由图 12 可知,在室内

相似场景中,通过语义地图实现机器人的预定位

在 x 方向平均误差为 0郾 065 m,y 方向平均误差为

0郾 072 9 m。

图 10摇 A 区域原始 Cartographer 算法重定位过程

Fig. 10摇 Original Cartographer algorithm relocation
process in area A

摇

图 11摇 A 区域 AMCL 算法重定位过程

Fig. 11摇 AMCL algorithm relocation process in area A
摇

同时,分别使用本文方法与原始 Cartographer 算
法以及 AMCL 算法在图 8b 中 A 和 B 两个区域进行

重定位实验,并记录了最终重定位所耗费时间,最后

结果如图 13 所示。 考虑到在这种极其相似的环境

下机器人很有可能定位失败,所以当定位时间超过

30 s,即设定为定位失败。 从图 13 可以看到,本文算

法重定位的实时性相比于原始 Cartographer 算法和

AMCL 算法分别提高 49郾 78% 、78郾 27% ,并且重定位

准确率提高 70%以上。
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图 12摇 相似场景下重定位绝对误差

Fig. 12摇 Absolute relocation error in similar scenarios
摇

3郾 2摇 退化环境下对比实验

由于机器人应用场景多变,为进一步验证本文

算法的鲁棒性,选择在退化场景再次进行重定位实

验。 退化场景通常指环境特征不足或几何结构重复

性高,导致传感器数据无法提供足够约束条件,从而

导致定位算法性能显著下降。 在室内环境下,长走

廊是机器人在移动过程中最常遇到的退化场景,由
于长走廊结构的单一性,环境中缺乏丰富的几何特

摇 摇

图 13摇 相似场景下重定位时间对比

Fig. 13摇 Comparison of relocation time in similar scenarios
摇

征,容易导致感知数据的歧义性增强,从而影响定位

算法的鲁棒性与准确性,尤其在视觉或激光特征提

取效果不佳的情况下,易出现定位漂移或失败现象。
本文搭建了如图 14a 所示实验场景 2,并构建栅格

地图对区域进行划分(图 14b)。

图 14摇 实验场景 2 与栅格地图

Fig. 14摇 Experimental scenario 2 and grid map
摇

摇 摇 在实验场景 2 中,本文算法构建的二维语义栅

格地图如图 15a 所示,当机器人进行重定位时,检测

到垃圾桶和消防箱后(图 15b),随即根据获得的深

度值和物体类别在语义物体关系链表中进行检索,
当检索成功后,开始解算出机器人在语义地图中的

位置,最后通过迭代优化得到机器人准确位置,结果

如图 15d 所示。
在实验场景 2 下,当机器人使用原始 Cartographer

算法在图 14b 中 A 区域进行重定位操作时,重定位

过程如图 16 所示,由图 16 可以看出,机器人在 A 区

域重定位失败。 由于机器人在该环境中接收的只有

激光雷达的点云信息,且机器人周围环境大部分都

是墙壁,接收的点云信息在结构上非常相似,缺乏特

征点来进行配准,在该情况下,原始 Cartographer 算

法出现定位漂移,导致重定位失败。 在相同实验场

景 2 进行 AMCL 算法重定位实验,结果如图 17 所

示。 由图 17 可知,AMCL 算法在地图中播撒粒子

后,由于该场景结构过于规则,使得多个位置在传感

器观测下产生相似的粒子权重分布,导致最终

AMCL 算法播撒的粒子集收敛到地图中的两个候选

区域。 由于这两个区域具有相似的观测特征,系统

无法有效判别出机器人的真实位置,从而导致定位

结果存在不确定性甚至失败。
为了验证本文所提方法的鲁棒性和准确性,在

图 14b 中 A 和 B 两个区域分别进行了 10 组重定位

实验,并且记录重定位实验中各点重定位的位置和

时间,最后绘制了如图 18 所示的重定位绝对误差

图。 从图 18 中可以得到,在室内相似场景中,通过

语义地图实现机器人的预定位在 x 方向平均误差为

0郾 068 6 m,y 方向平均误差为 0郾 074 2 m。
为了深入验证本文所提方法的实时性和准确

性,在图 14b 中 A、B 两个区域内分别采用本文所提

方法、原始 Cartographer 算法以及 AMCL 算法来进行

重定位。 在每个区域内,分别进行 10 组重定位对比

实验,并记录每次重定位所耗费时间,结果图 19 所

示。 由图 19 可知,相较于传统 Cartographer 算法和

AMCL 算法,在长走廊这种严重退化环境下,本文方

法仍能保持良好的鲁棒性,相较于原始 Cartographer
算法和 AMCL 算法,实时性分别提高 76郾 18% 、
83郾 96% ,重定位成功率提高 85%以上。
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图 15摇 实验场景 2 下本文算法重定位过程

Fig. 15摇 Relocation process of proposed algorithm in experimental scenario 2
摇

图 16摇 实验场景 2 下原始 Cartographer 算法重定位过程

Fig. 16摇 Relocation process of original Cartographer
algorithm in experimental scenario 2

图 17摇 实验场景 2 下 AMCL 算法重定位过程

Fig. 17摇 Relocation process of AMCL algorithm in
experimental scenario 2

图 18摇 长走廊场景下重定位绝对误差

Fig. 18摇 Absolute relocation error in long corridor scenario

图 19摇 长走廊场景下重定位时间对比

Fig. 19摇 Comparison of relocation time in long corridor
scenario

摇

4摇 结束语

针对移动机器人在室内重定位过程中使用

Cartographer 算法时存在鲁棒性不足和计算耗时长

等问题,提出了一种语义先验改进 Cartographer 的机

器人重定位方法,该方法通过深度相机提取环境中

的语义点云映射信息与基于 Cartographer 算法构建

的栅格地图,通过投影转换进行融合,构建出二维语
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义栅格地图。 在机器人进行重定位时,利用语义栅格

地图提供的语义信息给予 Cartographer 算法一个先验

位姿,从而缩小 Cartographer 算法配准范围,减少算法

优化迭代次数,实现机器人快速重定位。 实验表明,

本文方法相比于原始 Cartographer 算法和 AMCL 算

法,在相似场景下实时性分别提高 49郾 78%、78郾 27%,
在退化场景下实时性分别提高 76郾 18%、83郾 96%,重
定位成功率平均提高 75%以上。
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