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一种基于多传感融合的室内建图和定位算法

纪嘉文1,摇 杨明欣2

摇 摇 (1. 成都信息工程大学电子工程学院,四川 成都 610225;2. 成都信息工程大学电子实验中心,四川 成都

610225)

摇 摇 摘要:近年来,具备导航规划能力的自主移动机器人在各种领域广泛应用。 而地图构建和定位( simultaneous
localization and mapping,SLAM)是自主移动机器人的关键技术之一,它是清洁机器人、服务机器人、AGV 机器人等

自主导航的重要保障。 在动态、复杂的商场,长走廊等室内应用场景中,自主机器人必须准确地定位自己所处的位

置,并避开障碍物,完成设定的任务。 自主机器人在这些复杂场景中,往往需要价格高昂、远距离测距的激光雷达

感知环境。 提出的算法主要针对低成本的激光雷达,采用了多传感数据融合技术,利用 IMU,编码器信息进行融

合,准确地估计轮式机器人的位姿,并在此估计的位姿上,通过将激光雷达的点云匹配得到环境的概率栅格地图。
与此同时,后端闭环检测加入闭环约束条件,并利用图优化方法消除前端构建地图时的累积误差,从而使轮式机器

人能够在大场景和长走廊场景下构建精度很好的环境地图,最后基于良好的建图,解决机器人的全局定位问题。
该基于多传感融合的建图和定位算法,具有实时,低功耗,鲁棒性好的优点,并且在资源有限的嵌入式平台上运行

也得到很好的结果。
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0摇 引言

多传感数据融合是一种将几个传感器源组合,形
成一种统一描述的技术手段。 一直以来,多传感数据

融合系统被广泛应用到各种领域,比如传感器网络,机
器人等。 而地图构建和定位(SLAM)是自主移动机器

人的关键技术之一,基于多传感数据融合技术的

SLAM 也是学界和工业界研究的重点领域。 主要是针

对一些低成本,性能不高的传感器组合,通过多传感数

据融合技术和基于图优化的 SLAM 算法,在一些计算

资源有限的嵌入式平台上,解决室内机器人在商场、走
廊等复杂场景下的地图构建和全局定位问题。 这样低

成本、低功耗的室内建图和定位方案,对于家用机器

人、商用机器人以及服务机器人,比如扫地机、洗地机、
餐饮机器人、教育陪护机器人、楼宇安防机器人等,都
具有十分重要的意义。 提出的基于多传感融合的

SLAM 算法,具有实时、连续性好、鲁棒高效、建图和定

位精度高的优点,同时针对一般的硬件平台也能有比

较好的建图定位性能,可以为室内自主移动机器人的

导航规划奠定坚实基础。

1摇 系统算法概述

采用的机器人实验平台是一个双轮差分驱动的轮

式移动平台,搭载了一个 2D 激光雷达,一个惯性测量

单元,左右驱动轮分别各有一个光电编码器。 这个基

于多传感融合的 SLAM 算法框架主要包含 3 部分:第
一部分是通过编码器里程计数据和 IMU 陀螺仪的测

量数据,利用扩展卡尔曼滤波器进行融合,对轮式机器

人的位姿进行准确的估计。 第二部分是在里程计和

IMU 融合得到的初始位姿基础之上,对激光雷达的点

云进行相关性匹配,进而构建环境的概率栅格子图,这
种方式可以节省大量匹配的计算时间。 第三部分是算

法后端利用基于相关性的多分辨率匹配算法检测闭

环,如果匹配足够好,则认为轮式机器人回到了曾经到

达的区域,此时将当前激光的点云和已经匹配的概率

栅格子图的相对位姿转换作为闭环约束条件,并为每

一项约束计算稀疏位姿误差,将所有的残差块加入到

优化问题中,利用 LM 算法求解,消除点云位姿和概率

栅格子图位姿的累积误差,得到优化后的点云和概率

栅格子图,算法框图见图 1。

2摇 轮式机器人运动和感知系统的建立

2. 1摇 轮式机器人运动模型的建立

室内自主机器人最关键的是在室内环境进行探

索,感知周围的环境。 确定机器人的运动模型和控制



输入是机器人具备“行走冶能力的先决条件,也是能够

对机器人运动进行准确估计的前提。 文中的轮式机器

人的运动模型描述了在给定时刻机器人的状态,其由

上一时刻的状态函数,控制输入和可能的噪声干扰构

成。 这里将运动模型写成机器人状态的时间预测形

式:

xn = fn(xn-1,un,i), i ~ N{0,Q}

其中 xn 表示机器人在时间 tn = 寅
驻

n驻t 的状态,fn
通常是一个非线性函数,un 是产生运动的控制信号,i
是一个干扰机器人按照设想轨迹运动的随机噪声,通
常认为是一个协方差为 Q 的高斯噪声。

图 1摇 基于多传感融合的室内 SLAM 算法框图

2. 1. 1摇 轮式机器人运动积分的不确定性

轮式机器人主要是通过电机驱动控制机器人左右

轮转速控制轮式机器人运动,而在机器人左右轮上各

安装一个光电编码器,在采样时间间隔内用来测量左

右轮转速。 为方便表述,将轮式机器人运动时产生的

运动数据以在时间间隔 驻t 内,以小的增量或速度的形

式表示。 在运动估计的框架中,不仅需要关心运动数

据的积分,也需要考虑随机噪声干扰而产生的不确定

性。 通过线性化运动模型,并对状态的高斯估计积分,
轮式机器人状态近似满足一个高斯分布 x ~N{軈x,P},

軈x饮f(軈x,u,0)
P饮FxPFT

x +FiQFT
i

这里 軈x 是 x 的均值,P 是 x 的协方差矩阵。 矩阵

Fx 和 Fi 分别是函数 f 关于状态 x 和干扰噪声 i 的雅

可比矩阵:

Fx =
鄣f
鄣x | 軈x,u,i =0, Fi =

鄣f
鄣i | 軈x,u,i =0

2. 1. 2摇 双轮差分驱动模型

双轮差分驱动模型是通过左右两个独立的主动轮

控制轮式机器人运动。 轮式机器人的原点就位于连接

两个轮子的轮轴中心位置。 在双轮差分驱动模型中,
需要两个主要参数:两个轮子之间的距离 d 和轮子的

半径 r。 轮式机器人的测量数据是通过左右轮上的编

码器在采样时间间隔 驻t 内获得,左右两个轮子转动角

度的增量 驻鬃L,驻鬃R。 轮式机器人的运动坐标系为:机
器人前进方向是坐标系的 x 正方向,机器人的左边是

坐标系的 y 正方向,坐标系 z 正方向是垂直机器人的

运动平面向上的。 如果编码器的采样时间间隔足够

小,则两个轮子转的角度 驻兹 就很小,可以认为轮式机

器人在 y 方向上没有位移增量,如图 2 所示。 因此,此
时轮式机器人的运动模型为:

图 2摇 角度发生明显改变时,机器人的运动

驻x=
r(驻鬃L+驻鬃R)

2
驻y=0

驻兹=
r(驻鬃R-驻鬃L)

2
通过轮式机器人的里程计模型,累积可以得到轮

式机器人的运动轨迹。 由于对运动积分具有不确定

性,用一个协方差矩阵 Q 来表示这种不确定性,其可

以通过编码器对轮子角度测量值的不确定性得到:
Q=JQ鬃JT

这里 J 表示运动模型的雅各比矩阵,并且 Q鬃 是

轮子角度测量值的协方差:

J=

1
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2. 1. 3摇 轮式机器人里程计模型

双轮差分驱动移动机器人通过光电编码器测量左

右轮在采样时间间隔内转速的增量。 通过轮式机器人
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的双轮差分驱动模型,可以得到在采样时间间隔内,轮
式机器人的位姿增量[驻x,驻y,驻兹] T沂RR 3。 将这个位

姿增量作为里程计模型中的控制输入 u,可以得到控

制输入 u 对轮式机器人局部位移的作用,主要操作是

对局部位姿增量做坐标系运算。 因此,轮式机器人的

运动模型已经建立为双轮差分驱动的模型后,轮式机

器人的运动更新通过局部位姿增量进行改变,这样轮

式机器人的运动轨迹便可以通过累积机器人的局部位

姿得到,即轮式机器人的里程计模型。 里程计模型在

室内自主移动机器人的应用中十分普遍。
在 2D 空间中,控制信号是 u = [驻p,驻兹] T沂RR 3,

这里 兹 是一维向量:

x=
pé
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这里模型 x饮f(x,u,i)表示运动更新,具有如下

形式:
p饮p+R{兹}(驻p+驻pi)

兹饮 兹+驻兹+驻兹i

其中 R{兹}是对应方向角 兹 的旋转矩阵。

2. 2摇 轮式机器人测量模型的建立

使用的轮式机器人采用一个单线 2D 的激光扫描

测距仪(激光雷达)对机器人所处的室内环境进行感

知,测量障碍物到机器人的距离和方向,在传感器的测

量精度、成本、数据量方面做到了很好的平衡。
一个 2D 激光测距扫描仪由一个在平面旋转的激

光发射仪发射出激光束和一个接收器测量激光束打在

障碍物上返回的时间两部分组成。 对于每一个激光方

向,传感器就记录一个距离,这个距离通过光速乘上一

半的激光束的飞行时间得到,同时输出一个 N 维的距

离 di =[d1,d2,…,dN],每一个方向的距离与其方向角

ai 有关。
如果一个激光扫描测距仪在每一度方向上都可以

测量得到一个距离,每一条射线有一个坐标点 仔S
i =

(xS
i ,yS

i ) T 包含一个方向角 ai 和距离 di,因此有一个

2D 的极坐标,如图 3 所示。

图 3摇 2D 激光雷达测距扫描
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这里 仔S 表示在传感器坐标系的坐标,如果在全局

坐标系中通过传感器的位姿(p,兹)来表示测量,则有

完整的测量模型(得到在传感器坐标系下的数据):
ai

d
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=polar2(R{兹}(仔-p))

通常,对测量数据的处理首先将其转换到传感器

参考坐标系下的笛卡尔坐标系,然后转换到全局参考

坐标系下的笛卡尔坐标系。 如果已知全局坐标系下的

机器人位姿(p,兹),那么每一条射线[ai,di]都可以转

换到全局坐标系中,因此可以得到逆观测模型(得到

在全局坐标系下的数据):

仔i =p+diR{兹}
cosai
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3摇 多传感融合 SLAM 算法的设计

3. 1摇 利用卡尔曼滤波器提供初始位姿

大多数轮式室内机器人使用光电编码器作为机器

人轮子转速的感受器,并以此确定机器人位置,也叫作

里程计方法。 但是编码器测量含有噪声,这导致里程

计会存在累积误差,从而使通过里程计估计机器人位

置的不确定性会随着时间推移不断增加。
为了克服这个缺点,利用扩展卡尔曼滤波器组合

IMU 和编码器的测量进行融合处理,使对轮式机器人

的位姿估计更加精确。 如图 4 所示,实验平台是一个

两轮差分驱动的轮式机器人平台。

图 4摇 轮式机器人的位姿和参数

在一个采样时间间隔 驻t 内获得,左右轮的旋转速

度分别为 wL 和 wR 以及左右轮分别对应的距离增量

为 驻sL 和 驻sR:
驻sL =RwL驻t,驻sR =RwR驻t

当采样时间间隔 驻t 足够小时,则轮式机器人两轮

转过的角度就很小,此时可以转化为轮式机器人中心

和朝向角度的线性增量:
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驻s=
驻sL+驻sR

2 , 驻兹=
驻sR-驻sL

L
左右轮子的旋转速度的测量误差分别为 wLn 和

wRn,并且这个轮式机器人的里程计运动模型的不确定

性由这个误差向量表示:
w(k)= [wLn(k),wRn(k)] T

同时这个误差向量的协方差矩阵作为输入噪声的

协方差矩阵 QK:

Qk =
w2

Ln ( )k 0

0 w2
Rn ( )
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IMU 的陀螺仪用来测量轮式机器人旋转,陀螺仪

测量的角速度积分得到朝向角:
兹k = 兹k-1 + w驻t

因此轮式机器人在时刻 k 的位姿可以按照如下方

式更新:
xk
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令 x=[x,y,兹] T 表示轮式机器人的状态向量。 根

据文中轮式机器人的运动模型和观测模型:
xk+1 = f(xk,uk,wk),wk ~N{0,Qk}

zk =h(xk,vk),vk ~N{0,Rk}
并且 wk 和 vk 相互独立,利用 EKF 进行多传感融

合的计算步骤:
(1)使用运动模型预测阶段:

x̂忆
k = f( x̂k-1,uk-1,0)

P忆
k =AkPkAT

k +WkQkWT
k

这里 P 是 x 的协方差矩阵, x̂忆
k 是时刻 k 处,状态

的先验估计。 P忆
k+1代表状态预测阶段误差的协方差矩

阵。 矩阵 Ak 和Wk 分别是函数 f 关于状态 x 和干扰噪

声 wk 的雅可比矩阵:

Aij =
鄣f i

鄣xpj(k-1)
| ( x̂P(k-1),u(k-1))

Ak =
1 0 -驻sksin(兹k+w驻t / 2)
0 1 驻skcos(兹k+w驻t / 2)
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Wij =
鄣f i

鄣w j(k-1)
| ( x̂P(k-1),u(k-1))

Wk =

R驻t
2 cos(兹k+

w驻t
2 ) R驻t

2 cos(兹k+
w驻t
2 )

R驻t
2 sin(兹k+
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(2)使用测量模型更新阶段:

Kk =P忆
kHT

k(HkP忆
kHT

k +Rk) -1

x̂k = x̂忆k+Kk(zk-h( x̂忆
k))

Pk =(I-KkHk)P忆
k

这里 x̂k 是在时刻 k 处,给定测量 zk 时,状态的后

验概率估计。 Kk 是卡尔曼增益,Hk 是测量模型 h 关

于状态 x 的偏导数的雅各比矩阵。 由于每次测量都是

从编码器得到位移的增量和从陀螺仪积分得到当前的

朝向角,因此:

Hij(k)=
鄣h

鄣x̂Pj(k)
| x̂p(k)

Hk =
0 0 0
0 0 0
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其中 w i 表示 IMU 陀螺仪的随机游走。

3. 2摇 前端扫描匹配构建子图

扫描匹配问题即给定一帧雷达数据和一张地图,
或者两帧雷达数据,或者两张地图,找到一个变换关系

(旋转+平移)可以使两者很好地匹配。 扫描匹配问题

的本质是一个最大后验估计问题:
x̂t =argmax p(xt | xt,ut,mt,zt)

其中 xt-1代表机器人前一时刻的位姿,ut 代表当

前的控制变量,mt-1代表之前的环境模型,zt 代表当前

激光观测数据,xt 代表当前机器人的位姿,利用贝叶

斯法则,去除无关变量:
p(xt | xt-1,ut,mt-1,zt)

邑p(zt | xt,mt)p(xt | xt,ut)
其中 p(zt讦xt,mt-1)表示观测模型,p(xt讦xt-1,ut)

表示运动模型。 这里运动模型由轮式机器人的里程计

给出。 因此问题的关键是,如何求出一个轮式机器人

位姿最有可能产生当前的观测。 接下来,利用之前建

立的地图和匹配修正后的轮式机器人位姿和观测的点

云,构建新的地图:
p(mt |mt,x̂t,ẑt)

利用相关性匹配算法构建地图主要有 3 个步骤。
步骤 1摇 利用之前的扫描图构建查询表,这是一

个概率栅格图,图中的每一个单元栅格包含一个可能

被任意扫描点占据的概率。 但是一个代价函数是由所

有合适的单元格的概率相乘得到。
步骤 2摇 在已经构建的查询表上叠加一个新的点云

扫描并计算两帧点云之间的重合概率。 通过改变点云的位

置,可以在查询表中找到一个最大的概率 p(zt讦xt,mt-1)。
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步骤 3 摇 需要对不同的机器人位姿 xt(不同的

x,y,兹)重复之前的步骤,为每个机器人位姿计算 p(xt

讦xt-1,ut)并且找到机器人位姿的最大后验估计 p(xt

讦xt-1,ut,mt-1,zt)。
如果对不同的机器人位姿[x,y,兹] T 中 3 个变量

分别有 nx,ny,n兹 个步骤,由于一帧激光点云扫描有 n
个测距点,在当前点云帧每移动一个测距点,都需要在

查询表上叠加一个复杂度 O(n),因此整个扫描匹配

算法的时间复杂度为 O(n·nx·ny·n兹),如图 5 所

示。

图 5摇 查询表(灰色)和一帧新的扫描(黑色)

3. 3摇 后端消除累积误差

由于激光雷达点云的扫描匹配过程会累计误差,
为了消除累计误差,SLAM 算法后端会周期性地执行

位姿优化。 当不再有新激光雷达点云插入子图时,一
张子图构建完成,便会加入到用来做闭环检测的所有

完成子图的序列中。 闭环检测是通过一个闭环检测器

完成的。 在当前点云的估计位姿附近,闭环检测器检

测当前点云是否出现在之前已经完成的子图中,如果

在闭环检测器的搜索窗口内找到一个足够好的匹配,
此时便认为当前机器人回到了之前在环境中的位置,
这个点云与对应子图的相对位姿作为一个闭环约束条

件加入到后端的优化问题中,见图 6。

图 6摇 闭环检测和约束加入优化问题

3. 4摇 后端优化求解

将所有约束条件加入到后端优化问题后,对所有

的约束引入的误差利用稀疏位姿图代价函数计算,并

加入 Huber 损失函数,最后利用 LM 算法求解这个最

小二乘问题,消除累积误差。
稀疏位姿代价函数表示的是当前点云与对应已完

成的子图之间匹配之后的相对位姿 Tconstraint与在同一

坐标系中,当前点云位姿 T j = [x j,y j,兹d] T 与对应的已

完成子图位姿 T i = [xi,yi,兹i] T 之间的相对位姿 Tdiff =
[xd,yd,兹d] T 之间的差别 Terror:

Tdiff =
cos兹 j sin兹 j 0
-sin兹 j cos兹 j 0
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Terror =

(xc-xd)·籽trans_x

(yc-yd)·籽trans_y

(兹c-兹d)·籽rotation_
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这里 籽trans_x表示位姿平移中 x 方向的权重,籽trans_y

表示位姿平移中 y 方向的权重,籽trans_兹表示位姿旋转的

权重。
最终优化得到所有子图的位姿 T i

opt和所有激光点

云的位姿 T j
opt。 用优化后的子图位姿调整新加入的点

云扫描匹配预估的位姿,使得地图可以闭环。

3. 5摇 轮式机器人 SLAM 中的全局定位

轮式机器人的全局定位采用“多对多冶的扫描匹

配算法,其核心思想是消除点云特殊性对匹配的影响,
即不依赖某一个特殊的激光点云,而是通过在检测到

闭环时,对激光点云进行采样,这导致一次闭环检测会

有 S 个候选帧,但是“多对多冶匹配会对最近的 k 帧激

光点云做“一对多冶的匹配,因此“多对多冶扫描匹配算

法的匹配结果有 kS 个候选帧,最后选取评分最高的作

为最优结果,见图 7。

4摇 实验验证和数据分析

轮式机器人主要用来验证在各自传感器性能不高

的情况下,通过多传感融合技术和图优化算法消除累

积误差,从而在各种室内环境可以很好地闭环建图和

定位,得到一张分辨率为 5 cm,与环境一致性很高的

2D 概率栅格地图,为轮式机器人的室内导航任务奠定

结实基础。 算法运行一个 4 核 arm鄄cortexA7 处理器

上,实际实验主要是测试算法建图和定位性能:第一是

在各种场景下的建图性能;第二是算法的全局定位性

能,由于复杂的应用场景难以获取地图的真实尺度,考
虑的性能指标主要包括定位成功率,需要的时间和鲁

棒性等。
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图 7摇 全局定位算法流程图

4. 1摇 室内闭环建图实验

在所有测试场景中,轮式机器人运动速度为:线速

度0. 3 m / s,角速度0. 2 rad / s,并且没有剧烈的加减速

运动。 室内闭环建图实验主要包括 2 个场景:
(1)大闭环场景,总面积约为2000 m2,轮式机器

人运动一圈轨迹长度约为200 m,如图 8 所示。

图 8摇 大回环场景闭环建图

(2)相似度极高的走廊大回环场景,最具有挑战

性轮式机器人运动一圈的轨迹长度约为150 m,如图 9
所示。

测试方案为:对每个场景分别测试 10 次,每次测

试结束后如果建图闭环成功,则在地图上不同的 5 处

地方测量障碍物的大小,并与实际场景中的实物大小

对比,见表 1、表 2。

图 9摇 走廊场景闭环建图

表 1摇 大回环场景建图误差统计表 cm

测试

次数

A 处

误差

B 处

误差

C 处

误差

D 处

误差

E 处

误差

平均

误差

1 8. 2 8. 4 9. 1 9. 6 9. 4 8. 94

2 9. 1 8. 6 8. 8 8. 9 9. 2 8. 92

3 10. 6 8. 2 8. 5 8. 5 9. 1 8. 98

4 9. 3 8. 8 8. 7 9. 3 9. 7 9. 16

5 10. 3 9. 5 9. 7 9. 7 9. 8 9. 8

6 10 9. 9 9. 3 9. 4 9. 6 9. 64

7 11. 3 10. 8 10. 2 10. 3 10. 3 10. 58

8 10. 8 11. 1 10. 7 10. 3 10. 5 10. 68

9 10. 6 10. 1 10. 2 10. 2 9. 9 10. 2

10 9. 7 10. 1 10. 9 10. 5 10. 3 10. 3

表 2摇 走廊场景建图误差统计表 cm

测试

次数

A 处

误差

B 处

误差

C 处

误差

D 处

误差

E 处

误差

平均

误差

1 9. 2 9. 1 10. 2 10. 4 9. 8 9. 74

2 11. 3 10. 6 10. 7 11. 5 11. 3 11. 08

3 10. 1 9. 6 8. 5 8. 4 9. 7 9. 26

4 9. 5 9. 8 8. 7 10. 3 10. 8 9. 82

5 11. 5 10. 5 10. 7 11 10. 2 10. 78

6 9. 9 9. 7 10 10. 4 9. 5 9. 9

7 10. 3 10. 7 10. 1 10. 1 10. 5 10. 34

8 9. 3 11. 4 10. 6 11. 3 9. 5 10. 42

9 10. 1 10. 3 9. 8 12. 3 9. 2 10. 34

10 11. 6 10. 9 10. 5 11. 8 10. 9 11. 14

4. 2摇 室内全局定位实验

首先利用轮式机器人在办公室环境中探索 3 圈,
建立一张信息较为完整的环境地图,面积大约为

200 m2,然后保存下来。 将轮式机器人放置在刚才环

境中的任何位置,开机之后轮式机器人系统会自动加

载之前保存的地图,并且轮式机器人原地旋转,将当前

504第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 纪嘉文,等:一种基于多传感融合的室内建图和定位算法



激光雷达扫描到的信息跟之前保存的地图匹配,定位

成功后,轮式机器人从初始位置跳转到环境中机器人

所处的正确位置(途中用),如图 10 所示。

图 10摇 全局定位的两种情形

全局定位实验将轮式机器人放在环境中 10 个不

同的位置,测试全局定位的成功次数以及每次定位成

功需要的时间,见表 3。

表 3摇 走廊场景建图误差统计表

测试次数 成功 / 失败 所需时间 / s

1 成功 13. 5

2 成功 15. 5

3 成功 14. 6

4 成功 9. 9

5 成功 12. 8

6 成功 15. 3

7 成功 15. 9

8 成功 13. 7

9 成功 14. 6

10 成功 15. 2

平均 14. 1

5摇 结束语

提出的算法主要是利用低成本的激光雷达、IMU、
编码器数据解决室内机器人的 SLAM 问题。 通过 EKF
对 IMU 和里程计进行融合,极大地减少了激光点云匹

配的时间,保证了前端建图的实时性。 另外基于相关性

多分辨率匹配检测闭环在各种复杂场景下的表现也十

分鲁棒,能很好地构建闭环的地图,很好地消除了累积

误差。 最后全局定位算法在测试场景下的定位效果也

很好,在嵌入式处理器上平均定位成功需要时间约15 s。
为进一步提高算法的鲁棒性和在嵌入式平台的效

率,使算法更具实用价值。 首先,在数据预处理上可以

利用 IMU 筛除不是水平的激光点云,防止错误的数据

插入建图过程。 其次,在 IMU 和里程计融合算法中,

可以考虑加入打滑处理。 最后,在后端优化时,可以加

入一个滑动窗口,在闭环的时候删除旧的约束,保证嵌

入式处理器的计算量不会过大。
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A Indoor Mapping and Localization Algorithm based on Multi鄄sensor Fusion
JI Jia鄄wen1,摇 YANG Ming鄄xin2

摇 摇 (1. College of Electronic Engineering, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China; 2. Center for Elec鄄
tronics Experiment, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China)

Abstract:In recent years, autonomous mobile robots with the ability of navigation and planning have been widely applied
in various fields. SLAM(Simultaneous Localization And Mapping) is one of the core technologies for autonomous mobile
robots, which is a important guarant for cleaning robots, service robots, AGV robots other indoor scenarios. In dynamic
and complex indoor application scenarios, such as offices and shopping malls, autonomous robots must accurately know
their location and avoid obstacles to complete the assigned tasks. Autonomous robots often require a perception of envi鄄
ronment with expensive, long鄄distance range of lidar in these complex scene. The algorithm proposed in this paper is
mainly aimed at low鄄cost lidar, using multi鄄sensor data fusion technology, and estimates the accurate pose of a wheeled
robot by integrating the information of the encoder and low鄄cost IMU. And it constructs the probability grid map of indoor
environment by matching the lidar爷s scans. At the same time, this algorithm adds the constraint of loop closure in the
back鄄end when the loop closure appears, and eliminates all the cumulative errors of mapping by the optimization meth鄄
od. It leads to a environment map with good precision for a wheeled robot and a solution for global localization based on
the map. The multi鄄sensor fusion algorithm proposed in this paper has the advantages of real鄄time, low鄄power consump鄄
tion, robustness and it can obtain a good result on the embedded platform with limited resources.
Keywords:multi鄄sensor fusion;lidar;loop鄄closure detection;graph鄄optimization;low鄄power consumption
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