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摘  要：针对复杂室内环境中单一传感器定位易失效、信号退化与地图特征不足等问题，提出了一套面向复杂场景的多

源融合机器人定位方法。构建了融合里程计、音频测距与单线激光雷达点云匹配的机器人定位系统。通过解耦实时位

姿输出与准静态参数标定的动态在线标定框架，规避传统滤波方法中时间延迟和参数耦合导致的位姿投影误差与标定

发散；同时引入鲁棒损失函数构建自适应加权音频定位算法，有效抑制多径和非视距误差。在机器人定位框架中利用滑

窗优化与粒子滤波实现里程计、音频测距和激光雷达地图匹配的稳健融合，有效提升了在特征退化和局部盲区下的连续

性和鲁棒性。实验表明，所提方法在复杂室内环境下可实现稳定、连续且高精度的机器人自定位，为低成本移动平台在

真实场景中的高可用导航提供了有效方案。
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Abstract： Objectives: Multi-sensor fusion localization is widely used in indoor robot navigation. To over⁃
come the brittleness of single-sensor localization in complex indoor environments with severe signal degra⁃
dation and weak map features, this study designs a unified multi-source fusion localization framework. 
Methods: A robot localization system is constructed by integrating three complementary modalities: wheel/
inertial measurement unit odometry, acoustic ranging, and single-line light detection and ranging (LiDAR) 
scan matching. A dynamic online calibration framework is proposed to decouple real-time pose output from 
quasi-static parameter estimation, which avoids the time-delay-induced projection errors and the diver⁃
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gence of coupled filtering that are common in classical approaches. A robust-loss-based adaptive weighted 
acoustic localization module is then embedded to suppress multipath and non-line-of-sight errors. On top 
of these modules, a particle-filter-based fusion algorithm with sliding-window optimization is built to fuse 
odometry, acoustic range and LiDAR map matching with adaptively determined observation confidence. 
Results: Experiments in long corridors, weak-feature regions, occluded zones and acoustic-degraded areas 
show that the proposed system significantly reduces long-term drift and abnormal jumps compared with 
odometry-only and acoustic-ranging-only localization methods. Conclusions: The proposed multi-source 
fusion scheme achieves stable, continuous and high-precision robot self-localization in complex indoor envi⁃
ronments, and offers an effective solution for high-availability navigation on low-cost mobile platforms.
Key words： indoor localization； acoustic ranging； multi-source fusion； particle filtering； dynamic online 
calibration； robust estimation； robot navigation

室内定位与导航是支撑智能服务、机器人协

同与位置服务的关键基础设施。随着移动终端、

服务机器人等应用的快速发展，室内定位面临的

实际需求已从单一精度指标转向连续性、精度与

鲁棒性并重的综合性能［1］。典型应用场景涵盖医

院、商场、展馆、交通枢纽及地下空间等，定位系

统需在满足亚米级乃至分米级精度的同时，具备

抗遮挡、多径抑制与持续可用的能力。近年来，

智能手机与微机电系统（micro-electro-mechani⁃
cal systems， MEMS）传感器紧耦合定位方案［1］以

及声学自校准定位系统［2］等新型技术的涌现，推

动了低成本室内定位技术的快速发展，多传感器

数据融合策略因而受到越来越广泛的关注［3-5］。

在多源感知领域，激光雷达（light detection 
and ranging，LiDAR）、惯性测量单元（inertial mea⁃
surement unit，IMU）、轮式里程计与音频测距等

传感器的互补特性已得到深入研究。LiDAR 里

程 计 与 建 图（LiDAR odometry and mapping， 
LOAM）及其改进方法借助几何特征、回环检测

与地图约束提升定位精度［6-7］。Fast-LIO2 等方法

强调紧耦合滤波在嵌入式平台上的实时处理能

力［8］。Livox 方案则拓展了小视场 LiDAR 在复杂

场景中的适用性［9］。这些研究表明，融合异构感

知与环境约束建模是提升定位可靠性的有效

途径［10］。

室内环境中普遍存在的信号退化问题严重

制约着定位系统的实用性。轮式里程计虽能提

供高频平滑的短时运动估计，但长期运行存在显

著累积漂移［11］。音频测距可提供绝对位置参考，

但易受多径和非视距传播影响［12］。LiDAR 地图

匹配在环境结构稳定时效果良好，但在弱特征、

动态障碍与局部盲区中容易失效。单一传感器

难以在连续性、精度与鲁棒性 3 个方面同时满足

复杂室内场景的需求［13］。

面向复杂室内场景的高精度定位需要兼顾

精度、连续性与可靠性［14］，利用多源观测的互补

性是满足上述需求的重要途径［15］。在激光定位

中，结合正态分布变换与线面迭代最近点并根据

环境特征选择配准策略，有助于提高激光同步定

位与地图构建的环境适应性［16］。利用室内圆柱

特征及其几何约束，可实现激光雷达全局定位与

回环检测［17］。然而，当音频非视距传播、里程计

累积漂移与单线激光地图特征不足同时存在时，

仍需在统一估计框架下协调不同观测的作用，在

保持高频位姿输出的同时抑制局部异常与长期

漂移。为此，本文融合里程计的高频相对运动约

束、音频测距的全局位置参考与 LiDAR 点云匹配

的几何约束，围绕坐标系动态在线标定、异常音

频观测抑制与多源观测置信度自适应调节，构建

面向复杂室内退化场景的机器人融合定位方法。

本文的主要贡献包括：（1）提出一种解耦实

时位姿输出与准静态标定参数的动态在线标定

框架；（2）设计基于鲁棒损失函数的自适应加权

音频定位方法；（3）建立基于粒子滤波的多源融

合定位模型，实现 3 种传感数据的稳健融合。

1　系统总体框架

机器人自主导航的可靠性与准确性归根结

底取决于其在统一导航坐标系（n 系）下对本体坐

标系（b 系）与环境空间关系的实时感知能力。路

径规划、动态避障与地图更新等关键功能均依赖

于从 b 系到 n 系的实时位姿变换 T n
b 。在真实室内

复杂环境中，单一传感器难以同时满足高频输

出、绝对定位与环境适应 3 个方面需求，因此采用

里程计、音频测距和 LiDAR 点云匹配的多源融合

框架。

传统思路通常采用滤波算法将里程计与音
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频定位融合，并以滤波结果作为实时位姿输出。

然而该方案存在两个关键缺陷：（1）音频测距更

新存在时间延迟，导致实际位姿与估计位姿之间

产生明显滞后。（2）在状态与参数耦合估计时，若

激励不足，滤波容易发散，这在低成本平台和退

化场景中尤为突出。为此，本文提出一种解耦框

架，将实时位姿估计与准静态参数标定分离，表

达式如下：

T n
b = T n

o ⋅ T o
b （1）

式中，T o
b 由高频里程计积分得到，用于保证实时输

出与短期平滑性；T n
o 为里程计坐标系到导航坐标

系的静态转换关系，通过后台异步标定实现，避免

实时滤波器对该参数产生不必要的动态响应。

本文提出的融合定位系统框架如图 1 所示，

融合定位系统主要包括 4 个模块：里程计模块、音

频定位模块、动态标定模块和融合定位模块。系

统上电后，里程计与音频定位模块同时工作，分别

提供高频相对运动估计与全局定位估计。随后，

动态标定模块利用两者的历史观测数据，对 T n
o 进

行初始化与持续修正。融合定位模块将里程计输

出、音频测距结果与 LiDAR 地图匹配结果统一到

导航坐标系中，输出最终位姿。若地图匹配条件

可用，则用点云匹配结果修正融合结果，并进一步

反馈到动态标定模块，以保证长期一致性。

该框架的优势可归纳为 4 个方面：（1）里程计

保证了高频与短期相对位姿的连续性；（2）音频测

距提供了环境无关的全局位置约束；（3）LiDAR 地

图匹配为系统提供高精度的全局修正；（4）动态

在线标定将长期漂移转换为后台参数优化问题，

避免了实时状态估计带来的延迟与不稳定。

2　多源融合机器人定位方法

2.1　问题建模与系统目标

设机器人在导航坐标系下的二维位置为 P=
[ x，y ]T，其 到 M 个 已 知 位 置 的 音 频 信 标 A j =

[ xj，yj ]T 的距离观测为 d͂ j。在不考虑测距误差的

理想情况下，距离观测值等于真实距离，即：

      dj = P- A j = ( x - xj )2 +( y - yj )2 （2）
式中，dj 为真实距离，j =1，2，…，M。由于室内多

径与非视距传播的影响，观测值中常出现粗大误

差，使标准最小二乘解严重偏离真实位置。为

此，对每个观测定义残差：

εj = d͂ j - P- A j （3）
则定位问题可转化为鲁棒最小二乘问题：

min
P

∑
j = 1

M

ρ ( εj ) （4）

式中，ρ (⋅)为鲁棒损失函数，用于抑制异常值对解

的污染。通过带权重的迭代重加权最小二乘方

法，可将该问题转化为：

min
P

∑
j = 1

M

w ( k - 1 )
j ( ε( k )

j )2 （5）

式中，w ( k - 1 )
j = ψ ( ε( k - 1 )

j )
ε( k - 1 )

j

，ψ (⋅) 为影响函数。该方

法可在保留正常观测信息的同时，抑制大残差对

解的过度影响。

2.2　自适应加权音频测距定位

音频测距中的异常值通常由多径反射和非

视距传播导致，表现为测距残差明显偏离正常分

布。为了在不丢失有效观测信息的前提下抑制

粗差，本文采用鲁棒加权策略，并针对不同误差

等级设计自适应权重函数。常见的鲁棒权重函

数 包 括 Tukey、Huber、Cauchy、Fair、Welsch 和

Andrews 等。不同函数对大残差的抑制程度不

同，适用场景也有所差异。Tukey 权重对离群值

抑制强，适合显著非视距场景；Huber 权重在小残

差不变时对较大残差平稳衰减，适合中等噪声环

图 1　基于里程计、音频测距和 LiDAR 点云匹配的融合定位系统框架

Fig.  1　Fusion Localization Framework Based on Odometry, Acoustic Ranging and LiDAR Point Cloud Matching
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境；Cauchy 和 Welsch 等函数对严重异常值更敏

感，能有效降低粗大误差影响；Fair 和 Andrews 则
适用于异常值相对较少的环境。

在实际定位中，系统根据历史残差的统计特

征动态选择合适的鲁棒权重函数，并根据测距质

量更新阈值参数，从而实现自适应加权。该机制

使音频定位模块在复杂多径环境中仍能维持较

高的稳定性，为后续融合定位提供可靠的绝对

观测。

2.3　里程计坐标系动态在线标定

在传统方案中，通常将里程计坐标系到导航

坐标系的转换关系作为固定参数一次性估计。

然而初始标定受观测噪声影响较大，且里程计的

累积漂移会随时间不断增长。因此，本文将该转

换参数视为在线标定对象，并采用滑窗优化与加

权最小二乘相结合的方法进行连续更新。

设里程计输出的位置向量为 po
O，其中下标 O

表示里程计，上标 o 表示里程计坐标系。其与导

航坐标系（n 系）之间的转换关系可写为：

pn
O = [R n

o P 0 ] ⋅ é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

po
O

1
（6）

式中，R n
o 为 o 系到 n 系的旋转矩阵；P 0 为 o 系在 n

系下的位置。考虑里程计累积误差 ΔRo、ΔP o 与

随机噪声 η，则实际测量可写为：

p͂o
O = ΔRo ⋅ ( po

O - ξ )+ ΔP o （7）
式中，ξ 为高斯白噪声。通过代数整理，可将累积

误差并入新的有效变换参数：

pn
O = [ R͂n

o P͂ 0 ] é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

p͂o
O

1
+ ξ （8）

式中，R͂n
o 和 P͂ 0 为当前滑窗内被动态修正的参数。

在二维场景下，坐标系转换参数包含平移

[ x͂ 0，y͂0 ]和航向 φ͂ 0。将其代入式（8）可得：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

x͂n

y͂ n =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx͂o - y͂ o 1 0

y͂ o x͂o 0 1

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úcosφ͂ 0

sinφ͂ 0

x͂0

y͂0

+ ξ + ν   （9）

式中，ν 为音频或融合定位的观测噪声。利用多

个时刻的观测构建线性方程组，并通过加权最小

二乘求解：

X̂w = ( H T Σ-1H )-1H T Σ-1Y （10）
式中，下标 w 表示加权最小二乘估计。求解得到

当前窗口内最优的 T n
o 参数。该过程同时利用历

史轨迹与当前观测更新参数，既保留了里程计的

实时性，也在后台持续修正长期偏差。

由于机器人在动态与静态条件下的误差统

计特性不同，本文进一步考虑了动静误差的异方

差建模。动态测量时，里程计误差表现为随机游

走，音频观测则受多普勒扰动与多径影响。静态

测量时，轮速计的零速输出更可靠，且多次静止

观测可通过均值抑制噪声。因此，定义观测方

差为：

Var ( wi )= Var ( ξi )+ Var ( νi ) （11）
在静态时段中，连续观测均值的方差可进一

步下降为：

Var ( w̄ i )= β ⋅ σ 2
O ( m + 1 )( 2m + 1 )

6m
+ α ⋅ σ 2

a

m
  （12）

式中，α，β ∈ ( 0，1 )为静态缩放因子；下标 O 和 a 分

别表示里程计与音频观测；σ 为观测误差标准差；

m 为静止时段内测量次数。通过递归构建协方差

矩阵 Σ，即可实现异方差加权最小二乘，提升参数

估计精度。

此外，在实际室内环境中，音频定位常出现

非高斯异常值。为此，本文将鲁棒回归与加权最

小二乘相结合，使用 Huber损失进行迭代更新：

Lδ ( ε )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
2 ε2,ε| ≤ δ

δ ( |ε| - 1
2 δ ),ε| > δ

（13）

式中，Lδ ( ε ) 为 Huber 损失；ε 为观测残差；δ 为为

设定的阈值超参数。通过迭代计算 Huber权重：

W H,ii = min (1, δ
|Ei | ) （14）

式中，下标 H 表示 Huber 权重；ii 表示矩阵的第 i
个对角元素，使得极端出错观测对参数估计的影

响被显著抑制；Ei 表示当前迭代中第 i 个观测分

量的残差。这一设计确保了在线标定在处理异

方差与异常值时仍具备稳健性。

2.4　里程计航向偏差实时自适应拟合

在系统实时运行过程中，里程计的漂移主要

集中在航向上。为了在保证实时性的前提下持

续校正该偏差，本文采用滑窗估计与线性拟合相

结合的方法，算法流程如图 2 所示。

算法维持一个长度为 W 的滑动窗口，每个窗

口中包含最近 W 帧里程计与音频/融合定位相对

位置对。将窗口内数据输入前述标定模型，可得

到 一 组 随 时 间 变 化 的 参 数 序 列 S n =
[ X 1，X 2，…，Xn ]。对其作线性拟合：

Xn = A ⋅ n + B （15）
式中，A 表示漂移速率；B 表示初始偏差。该方法

不仅能修正里程计长期漂移，还能对实时参数进

行平滑，避免瞬时噪声导致状态突变。
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2.5　基于粒子滤波的里程计、音频测距和点云地

图匹配融合定位算法

前述动态在线标定方法所获得的精确且持

续优化的里程计至导航坐标系转换关系 T͂ n
o ，构成

了融合定位系统的关键基石。它作为连接高频

相对运动（里程计）与低频绝对观测（音频测距与

激光雷达）的桥梁，使各类异构数据流得以在统

一导航坐标系下进行融合与解算。为了最优整

合平滑、实时但存在长期漂移的里程计，能提供

全局约束但稀疏且含噪声的音频测距，以及精度

高但易受环境特征影响的单线激光雷达点云匹

配，本研究构建了一个基于粒子滤波的鲁棒融合

定位框架。该框架旨在实时、高保真地估计机器

人在导航坐标系下的二维位置与航向角。

本系统维护一个由 N 个带权重粒子组成的

集合 { x[ i ]
t ，w [ i ]

t }N
i = 1，用以近似表示机器人在任意

时刻 t 的位姿后验概率分布。其中，每个粒子 x[ i ]
t

代表一个关于真实位姿的假设，而对应的权重

w [ i ]
t 则量化该假设的置信度，且满足∑

i

w [ i ]
t = 1。

整个定位过程遵循粒子滤波预测-更新-重采样的

递归循环，持续不断地对位姿估计进行精化。

2.5.1　状态与粒子集初始化

粒子状态 x [ i ]
t 定义为：

x [ i ]
t =[ p[ i ]

x,t,p[ i ]
y,t,θ [ i ]

t ]T （16）
式中，px、py 表示二维位置；θ 表示航向。系统启动

时，若无初始位姿先验，则在地图可通行区域内

均匀采样粒子，并将航向在 (-π，π ] 范围内随机

生成。若已有先验位姿，则在该位置附近按高斯

分布采样，以加速收敛。本文设计中，初始位置

由音频定位提供先验，航向则随机初始化。

2.5.2　递归粒子滤波循环

1）粒子分布预测。利用里程计增量进行预

测，随机运动模型如下：

x [ i ]
t = x [ i ]

t - 1 ⊕ ( Δu t + ε s ) （17）
式中，Δu t =[ Δx，Δy，Δθ ]T 为里程计增量；ε s 为随

机噪声，其中下标 s表示运动模型；⊕ 表示二维位

姿复合运算。引入该噪声的目的在于模拟里程

计的实际不确定性，使粒子云能够在状态空间中

适度扩散，确保对真实位姿的覆盖能力。若在线

标定尚未收敛，则采用：

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úp[ i ]
x,t|t + 1

p[ i ]
y,t|t + 1

θ [ i ]
t|t + 1

=
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úp[ i ]
x,t

p[ i ]
y,t

θ [ i ]
t

+
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úcosθ [ i ]
t ⋅ Δd

sinθ [ i ]
t ⋅ Δd
Δθ

+ ε s （18）

式中，Δd 和 Δθ 分别为相邻时刻轮式里程计测得

的前进位移增量和航向增量。当标定结果稳定

后，利用标定参数将里程计增量转换到导航坐

标系：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úp[ i ]

x,t|t + 1

p[ i ]
y,t|t + 1

=
é

ë

ê
êê
ê ù
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+
é

ë

ê
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û

ú
úú
úcosφ͂ 0 -sinφ͂ 0

sinφ͂ 0 cosφ͂ 0

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Δx
Δy

+ ε s

（19）
式中，φ͂ 0 为在线标定得到的航向偏差参数。系统

在初期可适当放大噪声水平，以提高对观测的适

应性与收敛速度。

2）粒子权重更新。当接收到新的外部观测

数据（LiDAR 扫描与音频测距）时，系统进入更新

阶段。此阶段的核心是根据观测模型 P ( zt |xt )，评
估每个粒子所代表的位姿假设与真实观测的匹

配程度，并据此更新其权重。以 zLiDAR，t 和 za，t 分别

表示时刻 t 的 LiDAR 与音频观测，假定两种传感

器观测相互独立，则：

w [ i ]
t ∝ w [ i ]

t - 1 ⋅ P ( zLiDAR,t |x[ i ]
t ) ⋅ P ( za,t |x[ i ]

t )（20）
为防止乘法下溢，工程中通常在对数域完成

更新：

l [ i ]
t = l [ i ]

t - 1 + logP ( zLiDAR,t |x[ i ]
t )+ logP ( za,t |x[ i ]

t )
  （21）

式中，l 表示对数域概率似然。随后进行归一化，

得到更新后的粒子权重。

3）LiDAR 点云地图匹配似然。对于 LiDAR
数据的似然分布，本文采用高效且鲁棒的似然场

模型。首先将占据栅格地图离线预处理为距离

场地图，令 dM ( pj ' )表示变换到地图坐标系后的第

j 个激光点 pj '到地图中最近障碍物的距离，其中

下标 M 表示地图距离场，令 σh 为激光点匹配误差

的标准差，其观测似然为：

P ( dM ( pj ' ) |x[ i ]
t )= 1

2π σh

exp ( - ( dM ( pj ' ) )2

2σ 2
h )

（22）

图 2　里程计航向偏差实时自适应拟合算法流程

Fig.  2　Flowchart of the Real-Time Adaptive Fitting
 Algorithm for Odometry Heading Bias
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然后，将该扫描中所有点的联合似然写为：

P ( )zLiDAR,t |x[ i ]
t = ∏

j = 1

K

P ( )dM ( pj ' ) |x[ i ]
t （23）

式中，K 是当前扫描中的激光点总数。该模型能

够快速评估每个粒子位姿下激光点到地图障碍

物的匹配程度，并为粒子权重提供可靠的几何

约束。

4）音频测距似然。音频测距能够提供全局

位置约束，其似然形式为：

P ( dj |x[ i ]
t )= 1

2π σa,j

exp ( - ( dj - d̂ j )2

2σ 2
a,j )   （24）

式中，σa，j 为第 j个音频距离观测的标准差；dj 为实

际测距；d̂ j 为粒子预测距离。所有音频观测的联

合似然为：

P ( za,t |x[ i ]
t )=∏

j = 1

M

P ( dj |x[ i ]
t ) （25）

该项能够将粒子集拉回到全局坐标系中的

正确区域，缓解单独依赖 LiDAR 时可能出现的局

部模糊问题。

5）观测置信度自适应调节。在实际融合过

程中，LiDAR 与音频在不同场景下的可信程度并

不相同。为避免某一观测通道压制另一通道，本

文在对数域引入调节系数 αl、αa，则式（21）改为：

l [ i ]
t = l [ i ]

t - 1 + αl logP ( zLiDAR,t |x[ i ]
t )+ αa logP ( za,t |x[ i ]

t )
（26）

式中，αl、αa 可根据当前扫描质量、音频残差与里

程计状态实时调整。该机制的本质是动态调整

不同观测的有效噪声水平，从而保证数据信息在

不同场景下的合理分配。

3　实验与分析

为了验证所提出方法的有效性，本文在典型

室内复杂场景中开展了多组机器人定位实验。

实验场景包含空旷区域、弱特征区域、障碍物遮

挡和音频信号退化区域，覆盖了常见的环境特征

退化与观测异常问题。该设置能够较为真实地

测试算法在非理想条件下的定位能力。

3.1　实验平台与场景

实验平台如图 3 所示，采用低成本轮式移动

机器人，搭载 IMU、轮速计、单线 LiDAR 与音频

测距模块。图 3 同时给出了实验场景地图与机器

人平台的实际搭载配置。图 4 展示了测试轨迹及

其所在实验场景地图，覆盖空旷与复杂遮挡等典

型场景，包含直线行驶、转弯、停靠与局部避障等

典型运动状态。

3.2　定位精度与鲁棒性分析

为了定量评估算法效果，本文比较了纯里程

计、纯音频定位与本文融合定位方法的误差表

现。图 5、图 6 和图 7 分别展示了纯里程计定位、

纯音频定位以及本文融合方法的轨迹跟踪与误

差随时间变化曲线，其中 PF（particle filter）表示

粒子滤波，EKF（extended Kalman filter）表示扩展

卡尔曼滤波。结果表明，纯里程计在长时间运行

后具有明显的累积漂移；纯音频定位虽具备全局

绝对性，但在多径与遮挡条件下表现出明显的异

常波动；本文方法在保持高频连续输出的同时，

能够显著抑制长期漂移与局部异常值的影响。

为验证观测模型置信度自适应调节的效果，

图 8 进一步对比了固定与自适应测量方差的融合

定位结果。从图 8（a）可以看出，在存在明显测量

误差时，固定方差方法易产生严重估计错误并难

以自动收敛，而自适应方法可实时调整融合权

图 3　实验测试机器人平台

Fig.  3　Experimental Mobile Robot Platform

图 4　实验场景地图与测试轨迹

Fig.  4　Experimental Scene Map and Test Trajectory
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重，使系统保持稳健。由图 8（b）的误差累积分布

对比亦可见自适应方法具有更优的定位精度。

本文设计的场景中包含多种复杂场景，在空

旷区域，点云特征易退化导致匹配失败，而音频

测距信号因遮挡与覆盖盲区会出现明显测量误

差。图 9 为里程计、音频测距和 LiDAR 点云匹配

三者融合的定位结果。可见在低成本 LiDAR 与

音频测距条件下，本文融合系统仍能实现高精度

且稳健的室内定位，其均方根误差为 0.23 m，均

值为 0.18 m，68% 与 95% 误差分别小于 0.21 m
和 0.46 m。进一步剔除音频测距、仅融合里程计

与点云匹配的结果如图 10 所示，可以看出，当点

云特征退化导致匹配失效时，定位只能依赖里程

计自推导，误差会逐渐累积。累积误差一旦过

图 5　纯里程计定位轨迹与误差

Fig.  5　Output Trajectory and Localization Error of Odometry

图 6　纯音频定位轨迹与误差

Fig.  6　Output Trajectory and Localization Error of Acoustic Ranging

图 7　融合方法定位轨迹与误差

Fig.  7　Output Trajectory and Localization Error of the Proposed Fusion Method
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大，PF 将发散，即便后续重新观测到特征丰富的

点云，系统也难以快速收敛至正确位置。

3.3　在线标定与航向修正效果分析

图 11、图 12 和图 13 展示了动态标定的实时

修正效果。实验结果表明，经过标定后的里程计

轨迹在航向上得到明显修正，尤其在长时间运行

与转弯场景中，航向误差被显著抑制。由于里程

计的主要漂移来源于航向残差，在线标定能够较

好地纠正这一关键误差来源，从而提升位置估计

的长期一致性。

综上，在线标定与多源融合的协同使本文方

法在复杂室内场景中具有明显优势。在线标定

避免了实时滤波器对静态参数的过度响应，并基

于滑窗估计使漂移修正更加稳定，从而提升了长

期一致性；在此基础上，基于 PF 与鲁棒估计的多

图 10　里程计与  LiDAR 点云匹配融合定位结果

Fig.  10　Fusion Localization Results of Odometry and Li⁃
DAR Point Cloud Matching

图 11　里程计坐标转换参数航向偏差自适应估计结果

Fig.  11　Adaptive Estimation of Heading Bias in the 
Odometry-to-Navigation Coordinate Transformation

图 12　里程计航向偏差修正效果

Fig.  12　Correction Effect of the Odometry Heading Bias

图 8　固定与自适应测量方程融合定位效果对比

Fig.  8　Comparison of Fusion Localization Performance Between Fixed and Adaptive Measurement Models

图 9　里程计、音频测距和LiDAR点云匹配的融合定位结果

Fig.  9　Fusion Localization Results of Odometry, Acoustic 
Ranging and LiDAR Point Cloud Matching
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源融合框架进一步增强了对异常观测和环境退

化的适应能力，在局部障碍遮挡、动态环境变化

与地图特征退化条件下仍能维持较稳定的位姿

估计。相比于单独的里程计或音频定位方法，本

文方法在追求高频连续输出的同时，能够维持更

优的长期一致性与全局稳定性。

4　结　语

本文围绕复杂室内退化场景中的高可用定

位问题，构建了一套多源融合的机器人定位方

法，形成了从传感器层融合到环境适应性增强的

完整研究体系。方法的核心在于，通过动态在线

标定持续修正里程计长期漂移。通过鲁棒加权

音频测距抑制非视距与多径干扰。通过粒子滤

波实现里程计、音频测距与 LiDAR 测量的统一融

合，并通过异方差建模与 Huber 更新提升算法的

鲁棒性。

在构建的测试场景中，本文方法将空旷区域

的累积漂移由米级降至分米级，并将音频退化区

域的异常跳变次数显著降低，验证了方法在退化

场景下的有效性。总体而言，本文方法为复杂室

内环境中的高可用机器人定位提供了有效技术

支撑，也为后续面向真实世界的智能服务机器人

与室内导航研究提供了有价值的理论基础与工

程实践经验。
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