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摘　要：研究了多机器人观测到同一目标时的协同定位问题。建立了各个机器人相对观测一致程度的
数学描述模型，进而提出用基于极大熵准则的最大熵博弈获取使相对观测一致程度最优的协同定位方式。

针对博弈结果的多样性，相应地改变观测方程的雅克比矩阵，推导了可适应多机器人各种博弈结果的扩展

Ｋａｌｍａｎ滤波协同定位算法。仿真实验表明，方法可实现机器人团队在协同定位时有选择、更高效地共享相互
间的观测信息；在保证协同定位精度提高的同时有效地消除了多机器人相对观测信息间的冲突。
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　　随着现代社会的发展和科学技术的不断进
步，机器人的应用正从传统的工业领域扩展到医

疗服务、教育娱乐、勘探勘测、救灾救援、国防建设

和太空探索等新领域［１－３］。面对机器人足球赛、

协同作战、卫星编队、集群航天器深空探测等单个

机器人不能完成的复杂任务，多机器人系统的研

究受到越来越多的关注［３－４］。其中，多机器人协

同定位技术是保障其导航和环境探索，乃至能否

完成人们所赋予复杂任务的基础［５］。

早期研究多个机器人协同定位算法的有

Ｆｏｘ、Ｈｏｗａｒｄ等人［６－７］。Ｒｏｕｍｅｌｉｏｔｉｓ等［８］将多机

器人集中扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）定位算法中的交互项，巧妙地分布至
相关的各个机器人进行运算，并对其可观测性进

行了理论证明。王玲等［９］把混合 ＰＦＥＫＦ定位方
法运用于协同定位。Ｌｕｃａ等［１０］扩展并改进了单

机器人的 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波定位算法，
降低了原算法在协同定位时对应用约束条件的要

求。这些学者都提出利用机器人间相对观测信

息，通过融合机器人团队中相互提供的观测信息，

能提高所有机器人对环境的感知，实现比单个机

器人更高的定位效率和精度［９］。Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ等［１１］

明确指出利用多机器人比单机器人的信息优势，

来进行协同定位是多机器人定位最优策略的必然

选择。Ｍａｚｕｅｌａｓ等［１２］则引入 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵来
分析协同定位中的信息耦合问题。从中可见，如

何融合这些相对观测信息，发挥多机器人优于单

机器人的信息优势，是研究协同定位的关键问题
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之一［８］。为此，根据信息论和博弈论的基本原

理，提出运用最大熵博弈［１３］获取整体观测信息量

化一致程度最优的 ＥＫＦ协同定位方法。经仿真
实验验证了算法在协同定位时能有选择地融合和

共享相互间的观测信息；在保障协同定位精度提

高的同时，有效地消除了多机器人相对观测信息

间的冲突，使得多机器人能更适时、灵活和协调地

完成其所赋予的任务。

１　共同观测一致度的数学建模

当若干机器人在同一环境中运动时，机器人间

能以自身为中心对同伴产生相对观测信息。图１
描述了两个机器人共同观测到某个伙伴的场景。

通过机器人之间的实时通信，对同一对象的相对观

测信息将被共享，并被用于团队的协同定位。

多个机器人同时观测到一个机器人时，不同

机器人的相对观测信息很可能存在着不一致乃至

冲突。因此有必要分析机器人间的共同观测信

息，并建立量化描述其一致程度的方法。

在结构化的平面环境中运动的每个机器人的

位姿都可以在统一的全局坐标系下，用一个三维

状态空间变量Ｘ＝［ｘ，ｙ，θ］Ｔ来描述。其中［ｘ，
ｙ］表示机器人在平面中的位置，θ表示其朝向
角［１４］。机器人２观测到机器人１时，ｚ２１＝［ρ

（２１），

α（２１）］为其观测信息。其中 ρ（２１）是在机器人２的
观测下，两机器人间的相对距离，α（２１）则是两机器
人间相对角度。则有，机器人２对机器人１的位
置估计：

ｘ｛２｝１
ｙ｛２｝[ ]１

＝
ｘ２
ｙ[ ]２ ＋ ρ

（２１）ｃｏｓ（θ２＋α
（２１））

ρ（２１）ｓｉｎ（θ２＋α
（２１）[ ]） （１）

其中，上标｛２｝表示是机器人２的估计结果。
求式（１）的雅克比矩阵：

Ｈ２１＝
１ ０ －ρ（２１）ｓｉｎβ ｃｏｓβ －ρ（２１）ｓｉｎβ
０ １ ρ（２１）ｃｏｓβ ｓｉｎβ ρ（２１）ｃｏｓ[ ]β

（２）
其中，β＝θ２＋α

（２１）。

已知，机器人２的位姿误差的协方差矩阵 Ｐ２
和观测噪声的协方差矩阵 Ｒ２。应用误差传递公
式，求得机器人２对机器人１的位置估计误差的

协方差矩阵为：Ｐ２１＝Ｈ２１
Ｐ２ ０３×２
０２×３ Ｒ[ ]

２

ＨＴ２１。

图１展示了两个观测者对被观测机器人位置
的估计和被观测机器人自定位的估计。图中，两

个观测机器人采用激光测距传感器（用各自机器

人颜色的线束表示各自的测量信息）对中间的黑

色机器人进行观测。被观测机器人周边的椭圆是

其自定位的不确定度以及各观测机器人对其位置

估计的不确定度，即被观测机器人位置估计误差

矩阵的３σ邻域［８］。

假设，在一个包含ｎ个机器人的团队中，机器
人１在某时刻被其他伙伴共同观测到时，则各观
测机器人根据各自相对观测信息产生对机器人１
的位置估计以及机器人１的自定位，使得团队中
对机器人１位置估计共有ｎ组：

ｘ１
ｙ[ ]１ ，ｘ

（２）
１

ｙ（２）[ ]
１

，
ｘ（３）１
ｙ（３）[ ]
１

，…，
ｘ（ｎ）１
ｙ（ｎ）[ ]
１

。

以上各个估计对应的误差协方差矩阵依次分

别为：Ｐ１，Ｐ２１，Ｐ３１，…，Ｐｎ１。

图１　一机器人被两个伙伴共同观测
Ｆｉｇ．１　Ｏｎｅｒｏｂｏｔｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｂｙｏｔｈｅｒｔｗｏｒｏｂｏｔｓ

对这 ｎ组估计数据间是否一致的比较，就能
呈现出该时刻共同观测信息的一致程度。由图１
机器人定位结果的表现形式可知，以估计位置间

的距离是否在其对应误差协方差矩阵的３σ邻域
范围内，即其不确定度椭圆内，为比较标准，是衡

量估计数据间是否一致的合理方式。

估计位置不确定度椭圆的范围，可以由椭圆

长轴顶点到短轴顶点的间距来衡量。以机器人２

的数据为例。将 Ｐ２槡 ｊ的特征值记为 ａ２ｊ和 ｂ２ｊ，３ａ２ｊ
和３ｂ２ｊ就分别是机器人２对被观测机器人１的估
计位置不确定度椭圆的半长轴和半短轴，３×

ａ２２１＋ｂ
２
２槡 １则是椭圆长轴顶点到短轴顶点的间距。

由此可以依次计算出，机器人２的观测数据与其
他机器人观测数据的一致程度：

ｇ（２，１）＝
３× ａ２２１＋ｂ

２
２槡 １

（ｘ（２）１ －ｘ１）
２＋（ｙ（２）１ －ｙ１）槡

２

ｇ（２，３）＝
３× ａ２２１＋ｂ

２
２槡 １

（ｘ（２）１ －ｘ
（３）
１ ）

２＋（ｙ（２）１ －ｙ
（３）
１ ）槡

２
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ｇ（２，ｎ）＝
３× ａ２２１＋ｂ

２
２槡 １

（ｘ（２）１ －ｘ
（ｎ）
１ ）

２＋（ｙ（２）１ －ｙ
（ｎ）
１ ）槡

２

（３）
公式中的分母表示了机器人２与机器人ｉ对被观
测机器人１位置估计的差值，分子则表示机器人
２观测数据的不确定度。公式中分子与分母的比
值可以体现出机器人ｉ的观测数据是否在机器人
２观测数据误差容忍范围内。若 ｇ（２，ｉ）≥１，ｉ＝
１，３，…，ｎ，机器人２的观测数据与机器人 ｉ的观
测数据已达成一致，即机器人 ｉ的观测信息能和
机器人２的观测信息融合。

机器人２与其他若干个机器人的观测数据的
一致度则由其对应的一致度相乘所得，如：

ｇ（２，１ｉｊ）＝ｇ（２，１）×ｇ（２，ｉ）×ｇ（２，ｊ），
ｉ，ｊ∈（１，３，…，ｎ） （４）

每一个机器人都可经通信获得其他 ｎ－１组
的观测数据及根据各自相对观测数据产生的位置

估计。类似，可以求得自身观测数据与其他观测

数据间的一致度。

通过计算其他观测与自身观测间的一致程

度，机器人２总可以得到与自身相对观测信息一
致程度最高的协同定位方式。然而，各个机器人

选择的最符合自身相对观测信息的协同定位方式

各不相同。因此，这些协同定位方式往往都无法

达到整体最优。

为此，本文在量化共同观测一致程度的基础

上引入了最大熵博弈理论，通过机器人间互动博

弈达到符合整体共同观测信息一致程度最优的协

同定位方式。

２　协同定位中的最大熵博弈策略

令Ｎ＝｛１，２，…，ｎ｝为有共同观测时全体机
器人的集合，每个机器人对应一个编号，是一个独

立的博弈参与者。其中机器人１是被观测者。
每一个观测机器人的策略空间为：Ｓｉ＝｛ｉ独

自定位，ｉ参与协同定位｝，ｉ＝２，…，ｎ。
而被观测机器人１的策略是根据观测者提供

观测信息的效果来决定是否采用该信息，所以被

观测机器人１的策略空间为：
Ｓ２＝｛∪Ｓ１ｉ｝。其中，Ｓ１ｉ＝（采用ｉ的信息，不

采用ｉ的信息），ｉ＝２，…，ｎ。

即全体机器人的策略空间可记为：Ｓ＝∏Ｓｉ。
每个博弈参与者的收益是由所有参与者选定

的策略来共同决定的。当每个机器人ｉ都选定其
策略ｓｉ∈Ｓｉ时，策略组合ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）带给各

机器人的收益分别为：

ｕｉ（ｓ）＝ｕｉ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）　ｉ＝１，２，…，ｎ
则有共同观测时ｎ个机器人协同定位的博弈

被记为：Ｇ＝［Ｎ，｛Ｓｉ｝，｛ｕｉ｝］。
在博弈中，若忽略机器人间通信的延迟，ｎ个

机器人之间都可以及时地通信，即所有参与者都

同时决策；且由于博弈参与者及其策略集、收益函

数等信息是彼此的共同知识。因此，本博弈是一

个完全信息静态博弈。

因为所有的协同定位都离不开被观测机器人

１，由组合原理可知，这 ｎ个机器人间的协同方式
一共有Ｃ０ｎ－１＋Ｃ

１
ｎ－１＋… ＋Ｃ

ｎ－１
ｎ－１＝２

ｎ－１种。令 ｍ＝
２ｎ－１，那么，共有ｍ种博弈的局势。将各博弈局势
记为：ｆ１（ｓ），ｆ２（ｓ），…，ｆｍ（ｓ），其中，ｓ＝（ｓ１，ｓ２，
…，ｓｎ），表示该博弈局势中 ｎ个机器人选择的具
体策略。

表１　博弈局势和对应的协同方式
Ｔａｂ．１　Ｇａｍｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｆｏｒｍｓ

参与协同数量 博弈局势分类 对应的协同方式

仅被观测者 Ｃ０ｎ－１ １

２个机器人 Ｃ１ｎ－１

１，２

１，３

…

１，ｎ

… … …

ｎ个机器人 Ｃｎ－１ｎ－１ １，２，３，…，ｎ

　　对于观测机器人 ｉ而言，它就要综合考虑这
些博弈局势来决定自己是否参与协同定位；被观

测机器人１也要综合考虑这些博弈局势来决定是
否采用机器人ｉ提供的相对观测信息。其他观测
机器人做出决策时也需要做出类似权衡。

有共同观测时ｎ个机器人协同定位博弈的上
述特征，可适用最大熵博弈来求取博弈的纳什

均衡。

极大熵准则［１５］，是Ｊａｙｎｅｓ根据信息论基本原
理提出，并用于求解已知状态集合的部分信息时

的主观概率分布的方法。姜殿玉将此准则用于博

弈论的研究［１３］：将每个参与者要明确其他博弈参

与者使用何种策略所需要的信息量最大，即信息

熵最大，作为博弈参与者的附加共同知识。这样，

每个博弈参与者在选择自身策略时，会将其他参

与者的可选策略都考虑在内，形成包含所有可能

博弈局势的期望意义下的纳什均衡决策。

引理１［１３］若随机变量在可测集 Ｖ中变化，则
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Ｖ中的均匀分布有极大信息熵。
定理１［１３］在共有ｆ１（ｓ），…，ｆｍ（ｓ），ｍ种博弈

局势的ｎ人完全信息静态博弈中，若每个参与者
都将极大熵准则作为附加的共同知识，那么局势

（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）是博弈期望均衡的充要条件是，
ｓｉ 是定义在Ｓｉ上的函数。

Ｇｉ（ｓｉ）＝∑
ｋ∈Ｍ
ｕｋｉ（ｓｉ）σ（Ｆｋｉ（ｓｉ））的最大点。

式中：ｉ∈（１，…，ｎ），Ｍ＝（１，…，ｍ），Ｎ＝（１，２，
…，ｎ），Ｆｋｉ（ｓｉ）＝｛（ｓ１，…，ｓｉ－１，ｓｉ＋１，…，ｓｎ）｜
ｆｋ（ｓ）｝，ｋ∈Ｍ，σ（Ｆｋｉ（ｓｉ））是Ｆｋｉ（ｓｉ）的测度。

假设，有共同观测时 ｎ个机器人协同定位博
弈的某个局势ｆａ（ｓ）中，仅有被观测机器人１和机
器人ｉ、ｊ、ｋ参与协同定位，ｉ，ｊ，ｋ∈（２，…，ｎ），α
≤２ｎ－１。那么此局势中各机器人的收益为，自身
观测数据与其他所有参与协同定位机器人的观测

数据的一致度：

ｕ（ａ，１）＝ｇ（１，ｉｊｋ）＝ｇ（１，ｉ）×ｇ（１，ｊ）×ｇ（１，ｋ）
ｕ（ａ，ｉ）＝ｇ（ｉ，１ｊｋ）＝ｇ（ｉ，１）×ｇ（ｉ，ｊ）×ｇ（ｉ，ｋ）
ｕ（ａ，ｊ）＝ｇ（ｊ，１ｉｋ）＝ｇ（ｊ，１）×ｇ（ｊ，ｉ）×ｇ（ｊ，ｋ）
ｕ（ａ，ｋ）＝ｇ（ｋ，１ｉｊ）＝ｇ（ｋ，１）×ｇ（ｋ，ｉ）×ｇ（ｋ，ｊ）
局势ｆａ（ｓ）中，其他未参与协同定位的机器人

都采取独自定位的策略，收益为１。由此，可以求
出各种博弈局势下，各个机器人的博弈收益函数，

并记为：

Ｕ（ｓ）＝（ｕ１（ｓ），ｕ２（ｓ）…，ｕｎ（ｓ））

＝

ｕ１１（ｓ１），…，ｕ１ｎ（ｓｎ），ｆ１（ｓ）

ｕ２１（ｓ１），…，ｕ２ｎ（ｓｎ），ｆ２（ｓ）



ｕｍ１（ｓ１），…，ｕｍｎ（ｓｎ），ｆｍ（ｓ










）

（５）

观测机器人 ｉ的策略空间为：Ｓｉ＝｛ｉ独自定
位，ｉ参与协同定位｝，ｉ＝２，…，ｎ。在所有 ｍ种博
弈局势中，其选择策略参与的共有 Ｃ０ｎ－２＋Ｃ

１
ｎ－２＋

…＋Ｃｎ－２ｎ－２＝２
ｎ－２种，而选择不参与的共有 ｍ－２ｎ－２

＝２ｎ－２种。
由于博弈的策略空间是离散的，所以测度：

σ（Ｆｋｉ（ｓｉ））＝１，ｋ∈Ｍ。当 Ｓｉ＝参与协同时，Ｇｉ（ｓｉ
＝参与）

＝∑
ｋ∈Ｍ
ｕｋｉ（ｓｉ＝参与）σ（Ｆｋｉ（ｓｉ＝参与））

＝∑
ｋ∈Ｍ
ｕｋｉ（ｓｉ＝参与）；

当ｓｉ＝独自定位时，
Ｇｉ（ｓｉ＝独自）

＝∑
ｋ∈Ｍ
ｕｋｉ（ｓｉ＝独自）σ（Ｆｋｉ（ｓｉ＝独自））

＝∑
ｋ∈Ｍ
ｕｋｉ（ｓｉ＝独自）＝２

ｎ－２。

由定理１可知：
当Ｇｉ（ｓｉ＝参与）＞Ｇｉ（ｓｉ＝独自）时，ｓｉ ＝参

与；当 Ｇｉ（ｓｉ＝参与）＜Ｇｉ（ｓｉ＝独自）时，ｓｉ ＝
独自；

当Ｇｉ（ｓｉ＝参与）＝Ｇｉ（ｓｉ＝独自）时，考虑到
协同定位的额外计算量，ｓｉ ＝独自。

被观测机器人１的策略空间为：ｓ１ｉ＝（采用 ｉ
的信息，不采用ｉ的信息）。在机器人 ｉ选择参与
协同的２ｎ－２种博弈局势中，机器人１选择采用 ｉ
的信息，其收益是局势中观测数据的一致度；而另

外２ｎ－２种博弈局势中，他则选择不采用 ｉ的信息，
其收益为１。

由定理１可知：
当 Ｇ１（ｓ１ｉ＝采用）＞Ｇ１（ｓ１ｉ＝不采用）＝２

ｎ－２

时，ｓ１ｉ＝采用；当 Ｇ１（ｓ１ｉ＝采用）≤Ｇ１（ｓ１ｉ＝不采
用）＝２ｎ－２时，ｓ１ｉ＝不采用。

至此，以被共同观测的机器人１和某个观测
机器人ｉ为例，可获得博弈的期望收益矩阵如表２
所示：

表２　期望收益矩阵
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｃｔｅｄｐａｙｏｆｆｍａｔｒｉｘ

被观测机器人１

观
测
机
器
人

ｉ

博
弈
策
略

采用ｉ的观测 不采用ｉ的观测

参
与
协
同

Ｇｉ（ｓｉ＝参与），

Ｇ１（ｓ１ｉ＝采用）
Ｇｉ（ｓｉ＝参与），２

ｎ－２

独
自
定
位

２ｎ－２，Ｇ１（ｓ１ｉ＝采用） ２ｎ－２，２ｎ－２

　　在博弈中，被观测机器人１的策略为，是否采
用观测机器人传递过来的观测数据，即 Ｇ１（ｓ１ｉ＝
采用）或者Ｇ１（ｓ１ｉ＝不采用）。而观测机器人 ｉ的
策略为，是否参与到协同定位中。从表２可知，运
用定理１所获得的纳什均衡是博弈参与者各自期
望意义下的占优策略。类似，可以求得参与博弈

的其他机器人所各自采取的策略。博弈纳什均衡

对应的协同方式即是满足整体共同观测一致程度

最优的协同定位方式。

３　基于最大熵博弈的ＥＫＦ协同定位算法

有共同观测时ｎ个机器人基于最大熵博弈的
ＥＫＦ协同定位算法分两个步骤。
１）预测，以当前时刻各机器人自定位的位姿

·５９１·
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作为预测。预测位姿Ｘ^＝

Ｘ１
Ｘ２


Ｘ












ｎ

，预测位姿误差的

协 方 差 矩 阵 是 分 块 对 角 矩 阵：

Ｐ^＝

ＰＸ１ …

  

… ＰＸ









ｎ

。

２）更新，此时机器人１被其他ｎ－１个机器人
所观测。协同定位的观测方程是：

Ｚ＝ｈ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）＋ｖ＝

Ｚ２１
Ｚ３１


Ｚｎ












１

＋ｖ （６）

其中，

Ｚｉ１＝
ρ（２１）

α（２１( )） ＝
（ｘｉ－ｘ１）

２＋（ｙｉ－ｙ１）
２

ａｒｃｔａｎ（
ｙｉ－ｙ１
ｘｉ－ｘ１

）－θ









１

，

ｉ＝２，…，ｎ。
ｖ是各个相对观测噪声的矩阵，ｖ的协方差矩阵是

分块对角矩阵 Ｒ＝

Ｒｚ１ …

 

… Ｒｎ









１

。对于配备有

同样外部传感器的机器人，有 Ｒ２１ ＝Ｒ３１ ＝…
＝Ｒｎ１。
观测方程的雅克比矩阵为：

Ｈ＝

Ｈ１２　Ｈ２
Ｈ１３　　 Ｈ３
　　　　
Ｈ１ｎ　　　　　Ｈ












ｎ

（７）

上节中，最大熵博弈的最终结果决定了该分

块矩阵各块元素的取值。当观测机器人ｉ在博弈
中选择参与策略时：

Ｈｉ＝

－ｄｘ１ｉ
ｄ１ｉ

－ｄｙ１ｉ
ｄ１ｉ

０

－ｄｙ１ｉ
ｄ２１ｉ

－ｄｘ１ｉ
ｄ２１ｉ













－１

ｉ＝２，…，ｎ （８）
式中，ｄｘ１ｉ＝ｘｉ－ｘ１；ｄｙ１ｉ＝ｙｉ－ｙ１；

ｄ２１ｉ＝ｄｘ
２
１ｉ＋ｄｙ

２
１ｉ；ｉ＝２，…，ｎ。

当观测机器人 ｉ在博弈中选择不参与策略
时：雅克比矩阵中ｚｉ１不对 Ｘｉ求导，所以分块矩阵
Ｈｉ为零矩阵。

而对于被观测机器人 １，其策略空间为：Ｓ１ｉ

＝（采用ｉ的信息，不采用 ｉ的信息），ｉ＝２，…，ｎ。
当它在博弈中选择采用ｉ的相对观测信息时：

Ｈ１ｉ＝

ｄｘ１ｉ
ｄ１ｉ

ｄｙ１ｉ
ｄ１ｉ

０

－
ｄｙ１ｉ
ｄ２１ｉ

ｄｘ１ｉ
ｄ２１ｉ












０

（９）

当它在博弈中选择不采用ｉ的相对观测信息
时：雅克比矩阵中 ｚｉ１不对 Ｘ１求导，所以分块矩阵
Ｈ１ｉ为零矩阵。表明该相对观测信息不会影响机
器人１的位姿更新。

计算出符合博弈结果的Ｈ矩阵，结合ＥＫＦ公
式，就可以得到有共同观测时 ｎ个机器人协同定
位后各机器人的位姿：

Ｘ＝Ｘ^＋Ｐ^ＨＴ［ＨＰ^ＨＴ＋Ｒ］－１［Ｚ－ｈ（Ｘ１，…，Ｘｎ）］

（１０）
以及位姿误差的协方差矩阵：

Ｐ＝Ｐ^－Ｐ^ＨＴ［ＨＰ^ＨＴ＋Ｒ］－１ＨＰ^ （１１）
至此，针对有共同观测时 ｎ个机器人协同定

位博弈局势多样的特点，推导得出了能适应各种

博弈局势的 ＥＫＦ协同定位算法。选择协同定位
的机器人，实现了融合共同观测后其位姿的滤波

校正；而选择不参与协同定位的机器人，其位姿和

位姿不确定度在算法运用后都不发生改变。通过

最大熵博弈，每个机器人在对共同观测一致程度

比较的基础上，可以充分自主地选择是否参与协

同。该算法实现了协同定位时有选择地融合和共

享相互间的观测信息。

４　仿真实验结果及分析

为了验证本文所提出算法的有效性，在

ＯｐｅｎＳＬＡＭ提供的ＳＬＡＭ（同步定位与制图）开源
仿真程序的基础上［１６］，创建了多机器人协同定位

的仿真平台。在２００ｍ×２００ｍ的仿真空间内，放
置了若干由星号表示的路标和若干由三角形表示

的同构机器人。每个机器人都能观测到其前方

１８０°范围内出现物体与它的相对距离和相对角
度，最大观测范围５０ｍ。机器人间能够进行实时
通信，每个机器人都能将其自身信息以及它对其

他机器人的相对观测信息发给所有机器人队友。

如图２所示，４个同构机器人按照设定的各
自轨迹运动，速度均为２ｍ／ｓ；运动控制噪声为 σｖ
＝０．３ｍ／ｓ，σｇ＝３°；模拟的激光测距仪测量噪声
为σρ＝０．１ｍ，σα＝３°。没有产生共同观测时各机
器人独自定位，而在有共同观测时则采用本文提

出的最大熵博弈ＥＫＦ协同定位算法。

·６９１·
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图２　有共同观测时４个机器人协同定位
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｈｅｎｔｈｒｅｅｒｏｂｏｔｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｏｔｈｅｒｒｏｂｏｔａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ

在仿真实验中，初始位姿、运动轨迹各异的３
个观测机器人会对中间做绕圈运动的机器人有多

次共同观测。

重复运行仿真１０次，记录被观测机器人采用
相对观测和不采用相对观测的次数，从中可见不

一致的相对观测约占总体观测的３１．５％。这些
不一致的相对观测若被不加区分地采用，则不可

避免地会对协同的效果产生不良的影响。

表３　采用与不采用相对观测的次数
Ｔａｂ．３　Ｒｅｌａｔｉｖｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｈａｖｅｂｅｅｎａｄｏｐｔｅｄａｎｄｒｅｊｅｃｔｅｄ

运行序号
采用的相对

观测数

不采用的

相对观测数

１ ７２ ３０

２ ７８ ２４

３ ７２ ３０

４ ６０ ４２

５ ６７ ３５

６ ７４ ２８

７ ６１ ４１

８ ７３ ２９

９ ６３ ３９

１０ ７９ ２３

平均统计值 ６９．９ ３２．１

　　以位姿估计误差协方差矩阵的３σ邻域为定
位的误差范围。图３中记录了仿真实验中，被观
测机器人参与协同定位前后，各位姿估计误差范

围的对比。从图中可以看出当它选择采用相对观

测时，其估计误差的范围比协同前都有一定的减

少。当它选择不采用其他机器人提供的相对观测

的时刻，其误差范围则不发生变化，不受到那些不

一致的相对观测数据的影响。图４记录了某个观
测机器人参与协同定位前后，各位姿估计误差范

围的对比。类似地，当它选择参与协同时，其位姿

误差范围比协同前都有一定的减少。其定位精度

相应地得到了提高。

图３　被观测机器人协同前后估计误差范围的对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎｆｏｒｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄｒｏｂｏｔｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

５　结论

提出了多机器人最大熵博弈的 ＥＫＦ协同定
位算法。该算法在共同观测一致程度精确数学建

模的基础上，应用博弈论实现了多机器人协同定

位方式的整体最优。算法充分体现了机器人在协

同时的自主决策能力，各观测机器人能根据团队

当前观测信息与自身定位信息的一致程度，自主

选择是否参与协同定位；同样，被观测机器人能自

主选择是否采用某个观测机器人提供的相对观测

信息。面对博弈结果多样的特点，推导了能自适

应各种博弈结果的 ＥＫＦ协同定位算法。通过仿
真结果及数据分析，验证了所提出的算法在保证

协同定位精度提高的同时，有效地消除了多机器
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人对同一观测对象的多个相对观测间的冲突。

本文所提方法对于如何识别、处理多机器人

间相对观测的冲突，抑制协同定位滤波算法的发

散问题有良好的借鉴。

图４　观测机器人协同前后估计误差范围的对比
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ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｒｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
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