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基于自适应卡尔曼滤波的侧滑移动机器人运动模型估计 

吴  耀*    王田苗    王晓刚    刘  淼 

(北京航空航天大学机械工程及自动化学院  北京  100191) 

摘  要：精确实时在线的运动模型对于侧滑移动机器人的运动控制和轨迹规划至关重要，相比于离线模型估计，该

文在基于速度瞬心(ICRs)的侧滑移动机器人运动学模型基础上，采用扩展卡尔曼滤波(EKF)，在同一特定地形下在

线准确得到 ICRs 的参数值；并针对不同的地形情况，采用 k-近邻法对地形进行分类，实时判别机器人当前运行的

路面，采用自适应的卡尔曼滤波器(AKF)调整滤波器参数。仿真和实验对比表明，该方法在同一地形和变化地形下

均能快速估计出侧滑移动机器人的运动学模型，收敛时间均为 3 s 以内，可以满足实际使用的需要。 
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Kinematics Model Prediction of Skid-steering Robot 
Using Adaptive Kalman Filter Estimation 

Wu Yao    Wang Tian-miao    Wang Xiao-gang    Liu Miao 

(School of Mechanical Engineering & Automation, Beihang University, Beijing 100191, China) 

Abstract: Exact and real-time kinematics model plays a very important role in the mobile robot motion control and 

path planning. Compared to the off-line model estimation, based on an Instantaneous Centers of Rotation (ICRs) 

based kinematic model of skid-steering, an Extend Kalman Filter (EKF) method is used to estimate ICRs values 

on specific terrain on line. Terrains are identified by introducing k-Nearest Neighbors (kNN) algorithm when the 

robot moves on different terrains. Based on terrain classification, an Adaptive Kalman Filter (AKF) is used to 

adjust the filter parameters. The simulation and experiment results show that this method can converge very fast 

and estimate the ICRs value accurately with 3 seconds. 
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1  引言  

侧滑转向(skid-steering)机制广泛应用在移动

机器人和车辆上[1]，它是通过改变左右轮子或履带的

速度来控制车辆方向的，而不是通过独立的机械转

向机构实现转向。因此，这种转向机制简单有效并

且具有很好的鲁棒性，能够实现零-半径转向，特别

适合全地形操作的机器人或者车辆。但是，侧滑转

向操作固有的特点
    

打滑，带来了复杂的轮-地接

触力关系，相比于转向车辆(比如 ackman 转向)或者

两轮车辆，其运动模型的准确建立更加困难 [2 6]− 。

而侧滑移动机器人高性能的运动控制和轨迹规划，

需要相对准确的车辆运动模型[4]。在过去十年来，关
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于准确建立其运动模型的的研究主要分为两大部

分。 

一部分研究从动力学的角度，建立轮胎的刚度

或履带力学的模型 [2,3]，这个领域的研究常常集中在

地形与运动系统的作用力上，打滑模型为轮胎或者

牵引力之间的函数关系。其中，文献[7,8]通过数值

和实验的方法，分析和验证了不同的打滑率作用下

牵拉、牵引力系数和驱动力矩与轮子的半径和宽度

等参数的关系，并使用遗传算法得到了优化的轮子

设计参数和最佳的牵引力参数。但是该方法是在特

定地形条件下离线测量的，没有进行实时在线的测

量和辨识。文献[9]采用了统一轮胎模型建立了高速

轮式移动机器人在一般运动状态和漂移状态下的动

力学模型，并在此基础上设计了漂移运动控制器，

但是仿真和实验的结果存在一定差距。在文献[10]

中，针对侧滑轮式车辆的纬线动力学，提出了二自
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由度的线性纬线动力学模型，研究其转向过度，转

向不足和中性转向情况下的转向性能；文献[11]利用

文献[10]提出的模型，发现在线性条件下稳态和瞬态

特性具有很好的结果，但是在侧滑移动机器人存在

很多非线性运动的情况，因此该模型的使用受到一

定的限制。在实际应用中，由于动力学模型相对复

杂，计算量大，在实时控制的场合下运算代价大，

所以一般动力学模型用于机器人的运动仿真[2,3]。 
另一部分研究使用运动学模型来估计打滑[12]。

侧滑移动的机器人打滑用运动不满足非完整约束的

关系，难以建立准确的运动学模型。文献[4]使用扩

展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter, EKF)融合

惯性测量单元(Inertial Measurement Unit, IMU)和
虚拟速度来估计运动打滑。实验结果表明，当机器

人在复杂路面上行驶约 40 m 时，位置的估计偏差小

于 25 cm。文献[13]使用了一个延时状态 EKF 估计

打滑模型，其实质是采用了一种积分预测误差最小

化方法模型。文献[14]通过实验手段描述打滑模型，

他们用指数函数来描述打滑系数与转弯半径之间的

关系。实验结果显示，基于该模型的侧滑移动车辆

具有很好的控制性能。在文献[15]的工作中，用到了

本文中将会用到的基于速度瞬心 (Instantaneous 
Centers of Rotation, ICRs)的运动学模型，但是

ICRs 位置是利用遗传算法处理记录下来的实验数

据，然后通过离线方法得到的。文献[16]分析了四轮

侧滑移动机器人同侧速度不一致的情况，仿真研究

表明了该分析结果的有效性，但是缺少实验的进一

步验证。 
文献[12]的研究也采用了文献[15]中的模型，并

且采用基于激光雷达定位的方法，得到了 ICRs 与

轨迹半径和速度的函数关系。实验结果表明，在同

一地形路面下，ICRs 确实在一个较小的范围内变化

(1.4~1.5)，这与文献[15]的研究相吻合。实验结果

显示，文献[12]得到的经验公式模型显著提高了航迹

推算精度。但是同文献[17]的研究一样，该实验方法

只能通过离线方式得到 ICRs 值与轨迹半径和运动

速度的函数关系。文献[17]提出了一种基于扩展卡尔

曼滤波(EKF)在线实时学习获得 ICRs 值的方法，通

过对机器人的给定速度、偏航角和位置的测量，可

直接得到机器人的运动模型。但是该方法在变化地

形条件下，EKF 收敛时间较长，甚至达到 100 s～
150 s，导致在实际应用中受到很大限制。对于扩展

卡尔曼滤波的方法，文献[18]提出了一种基于神经网

络的自适应卡尔曼滤波方法，应用在图像处理中，

提高了处理的精度并有效的抑制了滤波器的发散，

但是离线的神经网络训练方法不适合实时的应用；

文献[19]提出了一种基于变分贝叶斯学习的自适应

卡尔曼滤波方法，仿真结果表明，该方法对时变的

噪声具有较好的跟踪效果，相对经典卡尔曼滤波有

着较高的滤波精度。而在该文中，滤波器的噪声主

要随着地形的变化而发生突变，因此，结合机器人

作业地形的分类 (Robotic Terrain Classification, 
RTC)，建立相应地形条件下的模型估计算法，是处

理侧滑移动机器人运动模型实时辨识问题的一个途

径。 
关于机器人对不同地形条件的判别方法，前人

已进行了非常丰富的研究 [20 23]− ，这些研究主要是通

过激光雷达，视觉或振动测量实现地形分类。其中

基于振动的地形分类方法通过分析移动机器人车轮

与地面的振动信号，采用统计特征[20]，快速傅里叶

变换(Fast Fourier Transformation, FFT)，或功率

谱分解(Power Spectral Density, PSD)[22]的方法提

取信号的特征向量，采用 k- 近邻 (k-Nearest 
Neighbors, kNN)方法、概率神经网络(Probabilistic 
Neural Network, PNN)、支持向量机 (Support 
Vector Machine, SVM)实现地形分类。 

结合已有的研究工作[12,17]，本文提出了一种基

于扩展卡尔曼滤波(EKF)学习轮子轨迹(轮迹)相对

于地面的瞬时旋转中心 ICRs 的方法，通过 ICRs 建
立的机器人运动学模型来预测其运动。针对该方法

在变换地形条件下 EKF 收敛时间较长的问题，直接

应用 IMU 测量的 z 轴加速度信号，基于功率谱密度

(PSD)的方法提取特征，采用 k-近邻地形分类方法，

实时判别当前机器人运行的路面地形。同时在地形

发生变化时自适应地调整 EKF 滤波器误差协方差

矩阵初值，使 EKF 快速进入收敛状态。仿真和实验

结果表明，本文方法和传统的遗传算法相比，在保

证收敛精度的情况下，极大地缩短了收敛时间。 

2  侧滑转向(skid-steering)的 ICRs运动模型 

对于轮式侧滑移动机器人，我们考虑下面的模

型假设：(1)轮式机器人同一侧所有轮子的转速相

同；(2)机器人行驶在坚固路面，并且所有的轮子都

与地面处于接触状态；(3)只考虑 2D 平面运动的情

况。在图 1 中，定义惯性(全局)坐标系( ),X Y 和机器

人本体坐标系( ),x y 。机器人本体坐标系下的运动可

以表示为 T[   ]x y zv v ω=υ ，在惯性坐标系下的运动可

以表示为 T[  ]X Yv v θω=q� ，根据文献[1]有 
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图 1 侧滑移动机器人运动学原理图 

根据假设，令左右两边轮速分别为 ,l rv v 。当机

器人运动时，左右的轮子印迹和车体的速度瞬心分

别为 ICRl , ICRr 和 ICRG ，在 x-y 坐标系中，定义

其坐标分别为( ),l lx y , ( ),r rx y 和( ),G Gx y 。据文献[15]
有 
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从而得到车辆的运动学模型如下： 
( )/( )x r l l r l rv v y v y y y= − −          (3) 

(( ) )/( )y l r G l rv v v x y y=− − −         (4) 

( )/( )z l r l rv v y yω = − − −            (5) 

由式(3)-式(5)可知，如果已知 , ,l r Gy y x ，就可得

到侧滑移动机器人的运动学模型。全部动力学的影

响，包括轮-地接触力，重心分布，运动速度等，都

体现在这 3 个运动学参数上。通过这组集总参数，

可描述系统相对复杂的运动状态，在此基础上，使

用基于 EKF 的方法，可以在线实时得到 , ,l r Gy y x 的

值。 

3  EKF 方法估计 ICRs 位置 

3.1 同一特定地形下 EKF 估计 ICRs 值 
本节将推导使用 EKF 方法来估计 ICRs 的位

置。根据式 (3)-式 (5)，定义状态变量： =X  
[      ]l r GX Y y y xθ ，这里X 为向量，以下采用同样

的记法。系统模型则可由以下非线性微分方程表示。 

( ), ,=X f X u w�              (6) 

这里u为控制输入向量，由左右两侧的速度值

组成；w 为系统的噪声，分别包括位姿噪声和速度

瞬心的运动参数噪声。考虑图 1 坐标系下侧滑移动

机器人运动，式(6)可以具体写成 
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其中 Xw , Gw 是均值为零的高斯白噪声。根据参考文

献[12,17]，在特定的均匀地形条件下，当机器人以

较低的速度(小于 1 m/s)行驶在平坦硬质路面时，

ICRs 的位置在一个小的范围内变化。因此，可以

把这里的 ICRs 的值看作为在常值上叠加随机噪声，

随后仿真结果也将证实在此处所作的假设的合理

性。把式(7)离散化，设滤波器采样时间间隔为 tΔ 。

考虑 EKF 滤波器，预测估计协方差为 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

T

T
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其中的Q 为状态噪声协方差矩阵， ( )1k −F 和

( )1k −L 为 Jacobi 矩阵，定义如下： 
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式(9)中， nI  和 nO ,n ∈ N ，分别表示n n× 矩阵和

零矩阵，以下相同， tΔ 为滤波器采样时间间隔，矩

阵中的其他项为 
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式(11)中， c cos , s sinθ θ θ θ= = 。而噪声雅可比矩

阵为 
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在全局坐标系下传感器测量的位置和偏航角为 
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假设测量噪声 ( )kV 是方差为R的高斯白噪声，

( )kH 为测量矩阵，在此处为 

( )

1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0
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计算卡尔曼增益为 
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最后，状态和协方差估计更新分别为 
( ) ( )
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3.2 不同地形条件下 EKF 估计 ICRs 值 
在系统状态方程式(7)中，我们假设 ICRs 是在

常值的基础上叠加随机噪声来得到的。根据参考文

献[17]，当侧滑移动机器人行驶在同一特定的地形条

件下时，ICRs 不会发生很大的变化，但是如果机器

人穿梭在不同地形环境中时，比如环境中有瓷砖路

面、混凝土路面、沙土路面和草地等，轮-地接触参

数发生了变化，由此也会带来 ICRs 值的变化，此

时“ICRs 不会发生很大的变化”这个假设条件不再

成立。此时，3.1 节描述的算法是否能够收敛，以及

收敛的速度是否满足要求，需要重新加以分析验证。

事实上，从 4.2 节的仿真结果可以看到，在这种情

况下 EKF 收敛时间很长，甚至在实际中几乎无法使

用。 
为了保证收敛的速度，同时不降低精度，需要

对前述的 EKF 方法做一些调整。分析发现，机器人

在地形 A 时，EKF 滤波器已经达到稳定，误差协方

差矩阵 ( )kP 也趋于稳定；而机器人从地形 A 运行到

地形 B 时，由于 ICRs 的变化，误差协方差矩阵 ( )kP
有一个较大的初始偏差值。为此，使用现有的测量

值和运动模型，基于机器人地形分类的方法，提出

一种快速判断地形是否发生变化(或者说 ICRs 发生

突变)的方法。当机器人从地形 A 运行到地形 B 时，

如果检测到 ICRs 发生显著变化，此时自适应的调

整 EKF 的误差协方差矩阵 ( )kP 的初值，这样可在

保证精度不变的前提下，大大缩短收敛时间。 
在该文中使用惯性测量单元 IMU，可以输出偏

航角和X ,Y ,Z 3 轴的加速度值。我们采用基于振动

的地形分类方法，利用Z 轴加速度信息，提取加速

度的频率特征，利用分类算法实现地形的分类。IMU
的输出频率为 100 Hz，因此可以把Z 轴加速度记为

1 100× 的向量，也就是机器人运行 1 s 的采样数据。

同时，对该向量标记相应的地形类型，并通过对该

向量做功率谱变换(PSD)，把每个加速度变为体现

地形特征的特征向量，生成1 z50 H∼ 下的功率谱，

产生了1 50× 的特征向量。采用 k-近邻法(kNN)对地

形分类，选择距离测试样本最近的已知地形分类的

前若干个样本作为训练样本，用它们的类别投票来

决定测试样本的地形类别。 
已知地形的训练样本集(在每种相应的地形上

运行并采集数据)，并记为 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NS N x c x c x c= "     (18) 

其中 ix 和 ic 为分别第 i 个样本的特征向量和对应的

地形类别；设有m 个类，即有 { }1,2, ,ic m∈ " 。并

采用欧氏距离 i j−x x 定义两个样本间的距离为

( , )i jd x x , ix 为1 50× 的特征向量，记为 ( ),( 1i ix=x  
( ) ( )2 , , 0 )5i ix x" ，则有 

( ) ( )
50 2

1

( , )i j i j i j
k

d x k x k
=

⎡ ⎤= − = −⎣ ⎦∑x x x x   (19) 

当机器人运行在特定的未知地形路面时，设此

路面为待测样本 x ，为了决定机器人的运行地形，

考察待测样本x 在N 个训练样本中的前 k 个近邻，

设有 ik 个属于 ic 类， ic 类的判别函数和决策规则分

别为 
( ) ,   1,2, ,i ig x k i m= = "        (20) 

若
1,2, ,

( max) ( )k i i
i m

g x g x x c
=

= ∈
"

,则 。 

通过实时的测量，采用 k-近邻法得到当前机器

人运行路面的类型，如果机器人此时运行的路面类

型和上一时刻的路面类型不同，并且连续 2 次采样

后的判别结果都是保持在新的路面时，此时认为机

器人运行时发生了路面变化，则调整误差协方差矩

阵P为事先设定的较大初值 BP ，保证滤波器快速收

敛。 

4  仿真和实验验证 

本文使用 MATLAB 仿真测试上述的 EKF 方

法，并研究其收敛的精度、速度和对于噪声的敏感

性，并由实验验证文中提出的算法。仿真和实验中，

使用 Pioneer P3-AT 侧滑移动机器人，其参数如表

1 所示。仿真时，同一地形条件下位置和偏航角的

测量值通过式(3)-式(5)运动学模型输出叠加均值为

0 的高斯白噪声产生，其中位置标准差设为 0.01 m，

角度标准差设为1.0°。这样的偏差值接近在实际中

使用的差分 GPS 系统和 IMU 测量模块。而在 4.2

节不同地形条件下基于地形分类的 EKF 估计 ICRs
值的仿真中，使用的是 IMU 实际输出的 z 轴加速度

值。整个实验系统组成如图 2 所示，采用 NovAtel 
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表 1 基于 Pioneer P3-AT 的仿真平台参数 

参数 符号 数值 

机器人宽度(m) B 0.40 

机器人长度(m) L 0.31 

轮胎半径(m) r 0.11 

轮胎宽度(m) b 0.05 

 

图 2  P3-AT 侧滑移动机器人实验系统 

的差分 GPS 系统测量移动机器人的位置和方向，位

置精度为 0.01 m，双星测向精度为 0.03°，数据更新

速率为 20 Hz，同时采用 iFly 公司的 G2 惯性测量

单元 IMU 测量加速度信息。在实验中，机器人分别

行驶在瓷砖，草地，混凝土路面上，通过车载的 PC
完成控制和数据的采集。在仿真和实验中，比较了

本文所提算法得出的侧滑移动机器人运动学模型和

文献[15]中提出的基于遗传算法(Genetic Algorithm, 
GA)的运动学模型，并对比不考虑打滑(No Slip, NS)
的机器人运动模型，进行里程计计算，并与真实值

比较，以此验证本文提出算法的有效性。 
4.1 同一特定地形下 EKF 估计 ICRs 仿真 

在仿真中，设定机器人运行在同一特定路面(比
如混凝土路面)，假设在此路面下 ICRs 值分别为：

0.3 m, 0.5 m, 0.1 ml r Gy y x= = − = − 。设定状态噪

声协方差矩阵Q和测量噪声协方差矩阵R分别为 
2

2 2 2 2 2

2
2 2

3
diag 0.3 0.3 0.01 0.01 , 0.01

180

3
di

, ,

ag 0

, ,

, ,.01 0.01
180

⎫⎛ ⎞⎪π ⎟⎪⎜ ⎟= ⎜ ⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜ ⎪⎝ ⎠⎪⎬⎪⎛ ⎞π ⎪⎟⎜ ⎪⎟= ⎜ ⎟ ⎪⎜ ⎟

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎪⎠⎜ ⎪⎝ ⎠ ⎭

Q

R

 (21) 

对 ICRs 赋任意初值： 1.0 m, 1.0 m,l ry y= = −  
1.0 mGx = ，图 3 所示的是不同的里程计与真实轨

迹的仿真结果比较，其中 ICR 是本文采用 EKF 算

法得到的运动学模型，GA 和 NS 分别是遗传算法和

不考虑打滑的模型所计算的里程计轨迹。从图 3(a)
中可以看出 ICR 和 GA 模型所估计的轨迹和真实的

轨迹非常的吻合，而 NS 模型偏离真值较大。图 3(b)
显示的是上述 3 种不同里程计估计值和运动轨迹真

实值的偏差，可以发现 ICR 和 GA 模型的偏差均为

100 mm 以内，远小于 NS 模型的偏差。 
图 4 表示在此同一特定路面下 ICRs 真值和本

文采用的 EKF 算法估计值的对比，发现 EKF 算法

能够很快的辨识出 ICRs 真值： 0.3 m,l ry y= =  
0.5 m, 0.1 mGx− = − 。而通过遗传算法得到的 ICRs

值为： 0.30 m, 0.51 m, 0.11 ml r Gy y x= = − = − 。根

据文献[24]，定义 EKF 算法收敛时间为 ICRs 估计

值从 10%～90%最终值所经历的时间。从图中可以

看出，在此特定路面下，收敛时间大约为 0.5 s。这

也证实了在 3.1 节中所使用的假设“ICRs 的位置在

一个小的范围内变化”，所以把 ICRs 值作为在常值

上叠加随机噪声信号的假设是合理的。 
4.2 不同地形条件下基于地形分类的 EKF 估计

ICRs 值 

当地形变化时，如图 5 和图 6 所示，在 0~50 s

内，机器人运行在地形 A 混凝土路面上，此时 ICRs

值为： 0.3 m, 0.5 m, 0.1 ml r Gy y x= = − = − ；在 50 

s 时刻，机器人运动到地形 B 瓷砖路面上(假定不考

虑过滤时间，以下相同)，此时 ICRs 值为： ly =  

0.5 m, 0.7 m, 0.3 mr Gy x= − = − ；在 150 s 时刻，

机器人运动到地形 C 草地上，此时 ICRs 值为：

0.4 m, 0.6 m, 0.2 ml r Gy y x= = − = − 。 

由图 5，可知这种情况下 ICR 法和 GA 模型的

偏差显著增大，相对于 NS 模型偏差提高得很少；

事实上根据图 6，如果未考虑地形变化，虽然 ICRs

值达到了较高的收敛精度，但是收敛时间延长到 100 

s 以上。 

 
图 3 同一地形条件下不同里程计和真实值轨迹基于 EKF 算法的仿真结果比较 
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图 4 同一地形下基于 EKF 算法的 ICRs 值仿真结果 

 

图 5 不同地形条件下不同里程计和真实值轨迹基于 EKF 算法的仿真结果比较 

 

图 6 不同地形条件下基于 EKF 算法的 ICRs 值仿真结果 

为此，采用 k-近邻分类的算法对上述 3 种路面

A, B 和 C 分类，判断当前机器人运行路面的类型。

在实验中测试的这 3 种地形：A 混凝土路面

(Concrete), B 瓷砖路面(Tile), C 草地(Grass)，每种

地形的训练样本为 15 组，一共 45 组。为使用自适

应卡尔曼滤波(AKF)算法，设定如下的 BP 值， 
2

2 2 2 2 23
diag 0.3 0.3 0.5 0.5 0.5

180
, , , , ,

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟
⎛ ⎞π ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎟⎝ ⎠ ⎠⎜⎜BP   (22) 

同样地，当机器人进行与图 5 和图 6 相同的地

形转换时，结合 k-近邻地形分类算法，分别采用基

于地形分类的自适应卡尔曼滤波(AKF)算法和无地

形分类的 EKF 估计 ICRs 值，结果如图 7 和图 8 所

示。仿真结果显示，当地形发生转换时，即图中 t=50 
s 和 t=200 s 时刻，ICRs 参数 ly , ry 和 Gx 的值都发生

了突变(图 8 中实线所示)。采用基于地形分类的自

适应卡尔曼滤波(AKF)算法，ICRs 值在 3 s 内收敛

到真实值，与未采用地形分类的 EKF 算法相比，调

节时间大大缩短，而对应在图 7 中，基于 AKF 的里

程计偏差明显的小于其他里程计偏差。 
4.3 实验验证 

在同一地形的测试中，侧滑移动机器人按照一

定的速度和半径行驶在瓷砖路面上，图 9 和图 10 分

别是机器人在此实验过程中，不同里程计和真实值

轨迹比较以及该地形下的 ICRs 估计值。由图 9 可

以看出，不考虑打滑的 NS 模型的里程计偏差超过

了 1200 mm，而基于 EKF 的 ICR 模型和基于遗传

算法 GA 模型的里程计偏差比较接近，均为 300 mm

以内，比仿真中的 100 mm 偏差大，这可能是因为

实际情况下噪声并非理想的高斯白噪声，和仿真假

设的理想情况有差别导致的。而在图 10 中，在保证 
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图 7 不同地形条件下不同里程计和真实值轨迹基于 AKF 算法和 EKF 算法的仿真结果比较 

 

图 8 不同地形条件下基于 EKF 算法和 AKF 算法的 ICRs 值仿真结果 

 

图 9 同一地形条件下不同里程计和真实值轨迹基于 EKF 算法的实验结果比较 

 

图 10 同一地形下基于 EKF 算法的 ICRs 实验结果 

一样估计精度的情况下，相比于只能离线运算的GA
算法，EKF 算法得到的 ICRs 值在 3 s 以内收敛到

常数值： 0.37 m, 0.25 m, 0.03 ml r Gy y x= = − = ，

满足实时应用的要求。 

在不同地形的测试中，侧滑移动机器人首先行

驶在混凝土路面，之后行驶到瓷砖路面，然后又运

行到草地上。图 11 和图 12 分别是侧滑移动机器人

在此变化地形的实验过程中，不同里程计和真实值 
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图 11 不同地形条件下不同里程计和真实值轨迹基于 AKF 算法和 EKF 算法的实验结果比较 

 

图 12 不同地形条件下基于 AKF 算法和 EKF 算法的 ICRs 值实验结果 

轨迹比较以及该地形下的 ICRs 估计值，真实值使

用差分 GPS 测量的数据表示，为方便比较，将基于

EKF 算法的结果也绘制在图中。从图 11 中可以发

现，不考虑打滑的NS模型的里程计偏差超过了5000 
mm, ICR和GA模型的里程计偏差为400 mm左右，

而 AKF 算法里程计偏差为 150 mm 以内，说明自适

应卡尔曼滤波方法得到的运动模型更加准确。而从

图 12 中的 ICRs 估计值可以更清楚的看到：当机器

人行驶在不同地形上时，基于 AKF 算法的 ICRs 估
计值有 3 个明显的变化阶段，每一个阶段都能很快

的收敛，而基于 EKF 的 ICRs 估计值由于收敛较慢，

并没有明显的变化阶段，得到的估计模型精度也较

低。 

5  结束语 

本文采用的 EKF 算法可以在线实时地估计侧

滑移动机器人 ICRs 的模型，基于 ICRs 的运动模型

通过输入的速度作为模型控制量，以测量位置和方

向信息更新状态和学习 ICRs 的位置。仿真实验表

明，该算法可以在 3 s 内收敛，并准确地得到 ICRs
的值。但是当地形发生变化时，因为建立方程所用

的 ICRs 值在很小范围内变化的假设不成立，使得

收敛时间长达 100 s 以上。此时直接应用本文中已

有的 IMU 测量的 Z 轴加速度信号，基于功率谱密度

(PSD)的方法提取特征，采用 k-近邻地形分类方法，

实时判别当前机器人运行的路面类型， 并根据地形

变化采用自适应的 EKF 滤波器(AKF)，通过调整

EKF 滤波器的初始误差协方差矩阵，可使收敛时间

缩短至 3 s 以内，相比于离线运算的 GA 算法，采

用改进的 AKF 算法不仅提高了模型精度，而且能快

速的收敛到真实值，可以满足实际使用的需要。 
本文中机器人主要是在瓷砖，混凝土和草地路

面上实验验证，后续工作将进一步研究该算法在更

多地形条件下的适用性，并改进地形判别算法，使

其适应高速运动的移动机器人。 
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