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基于激光雷达与改进 AMCL 的爬壁机器人定位方法∗

王子润,燕必希,董明利,王　 君,孙　 鹏

(北京信息科技大学光电测试技术及仪器教育部重点实验室　 北京　 100192)

摘　 要:锅炉爬壁机器人在实际应用中存在轮式编码器与惯性测量单元(IMU)使用受限,车轮与金属水冷壁之间容易打滑等问

题。 针对以上因素导致机器人全局定位与位姿跟踪性能下降,提出一种基于激光里程计与改进自适应蒙特卡洛( AMCL)的全

局定位方法。 首先,使用基于 PL-ICP 方法的激光里程计替代传统轮式、惯性里程计;然后将遗传学中 DNA 交叉变异的思路引

入 AMCL 的粒子迭代过程中,提出一种遗传算法改进的自适应蒙特卡洛定位方法,缓解 AMCL 粒子贫化导致位姿跟踪性能下降

和恢复定位速度慢的问题。 经实验验证,该方法的绝对定位误差控制在 12. 7
 

cm,精度较普通 AMCL 方法提升 32. 4% ;该方法

在机器人发生轻微打滑时定位结果几乎不受影响,发生较大滑动时恢复定位的速度较普通 AMCL 方法提升 35% 。
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Abstract:In
 

practical
 

applications,
 

the
 

boiler
 

wall-climbing
 

robot
 

has
 

some
 

problems,
 

such
 

as
 

limited
 

use
 

of
 

wheel
 

encoders
 

and
 

inertial
 

measurement
 

units
 

(IMU),
 

and
 

easy
 

slippage
 

between
 

the
 

wheels
 

and
 

the
 

metal
 

water
 

wall.
 

In
 

the
 

view
 

of
 

the
 

above
 

factors
 

leading
 

to
 

the
 

decline
 

of
 

robot
 

global
 

localization
 

and
 

pose
 

tracking
 

performance,
 

a
 

robot
 

global
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

the
 

laser
 

odometry
 

and
 

the
 

improved
 

adaptive
 

Monte
 

Carlo
 

localization
 

(AMCL)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

laser
 

odometry
 

based
 

on
 

PL-ICP
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

wheel
 

and
 

inertia
 

odometry.
 

Secondly,
 

the
 

idea
 

of
 

DNA
 

cross
 

mutation
 

in
 

genetics
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

particle
 

sampling
 

process
 

of
 

AMCL
 

algorithm
 

to
 

design
 

an
 

improved
 

AMCL
 

method
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm,
 

which
 

is
 

able
 

to
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

posture
 

tracking
 

performance
 

degradation
 

and
 

slow
 

location
 

recovery
 

caused
 

by
 

AMCL
 

particle
 

depletion.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

absolute
 

localization
 

error
 

of
 

this
 

method
 

is
 

controlled
 

within
 

12. 7
 

cm
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

32. 4%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

AMCL
 

method.
 

The
 

localization
 

result
 

of
 

this
 

method
 

is
 

almost
 

unaffected
 

when
 

the
 

robot
 

slips
 

slightly.
 

The
 

speed
 

of
 

the
 

system
 

to
 

restore
 

the
 

localization
 

is
 

35%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

ordinary
 

AMCL
 

method
 

when
 

the
 

robot
 

slips
 

greatly.
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0　 引　 　 言

　 　 水冷壁是锅炉运行时重要的热传输媒质与冷却装

置,通常布满锅炉内壁[1] 。 中国的大型热电厂锅炉目前

集中面临检修,如何高效率、低风险的检修锅炉水冷壁已

成为急需解决的问题[2] 。 传统的水冷壁缺陷检测主要依

靠人工,但人工检测效率低、危险性大,使用机器人代替

人工成为目前的研究方向。 用于水冷壁检测的爬壁机器

人需要根据规划的路线在水冷壁上爬行并自动躲避障

物、检测水冷壁缺陷并标记缺陷位置坐标。 因此,爬壁机

器人在水冷壁上的精确实时定位是其实现功能的关键。
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爬壁机器人实现了水冷壁垂直立面上的爬行,并可

携带多种传感器检测水冷壁缺陷。 但机器人的工作环境

与工作条件具有很强特殊性,金属永磁车轮导致轮式编

码器、惯性传感器应用受限;垂直金属立面导致机器人容

易发生打滑;锅炉内部空间具有面积大、结构特征单一的

特点等。 这些特殊性都对机器人的定位性能产生挑战。
机器人在水冷壁上的定位问题可以描述为在已知环

境地图的情况下,通过实时分析、理解传感器数据进而估

计出机器人在地图上的位置[3] 。 蒙特卡洛定位( Monte
 

Carlo
 

localization,
 

MCL) [4] 是最为常用的室内激光雷达定

位方法,其使用粒子滤波的思路,在空间中投放粒子模拟

机器人的可能位姿,通过激光与地图的匹配使粒子群迭

代收敛从而获取位姿估计,但 MCL 方法主要存在以下 3
点问题:1) MCL 需要里程计作为粒子传播的先验条件,
传感器使用受限将对定位精度产生较大影响[5] ;2) MCL
在多次迭代后粒子丧失多样性,导致机器人发生打滑时

容易丢失定位且 MCL 方法没有设计重定位功能[6-7] ;3)
MCL 方法每次迭代所采样的粒子数量固定导致粒子冗

余[8] ,造 成 计 算 资 源 浪 费。 自 适 应 蒙 特 卡 洛 定 位

(adaptive
 

Monte
 

Carlo
 

localization,
 

AMCL) [9] 解决了 MCL
无法重定位和粒子冗余的问题,但 AMCL 的重定位策略

在丢失定位后恢复定位速度慢;目前已有学者对 AMCL
的重定位问题进行了研究,其中较为新颖的是张淑芳

等[10] 提出的一种基于仿射模板匹配的改进方法,实现了

丢失定位后更快速的重定位,但基于模板匹配的方法只

能适应较小场景,在结构特征单一、空旷的环境中无法工

作,因此无法适用于爬壁机器人。
本文根据爬壁机器人的真实应用条件与自身局限,

提出一种基于激光里程计与改进 AMCL 的全局定位方

法,并通过对比实验证明了该方法的可行性与有效性。

1　 爬壁机器人组成

　 　 爬壁机器人实现水冷壁垂直立面上的爬行,爬壁机

器人的机械结构如图 1 所示。
机器人通过永磁车轮吸附于锅炉水冷壁,每个车轮

单独由一个电机驱动实现在水冷壁垂直立面上的运动,
机器人安装由舵机构成的转向机构实现转向功能。 爬壁

机器人实物如图 2 所示。
爬壁机器人采用模块化设计,通过各个模块协同配

合实现水冷壁缺陷检测的功能。 如图 3 所示,机器人搭

载 Nvidia
 

Jetson
 

Tx2 处理器作为中央处理器;搭载威力登

Velodyne
 

16 线激光雷达用来定位与环境测绘;搭载带有

LED 光源的工业相机作为图像采集模块进行缺陷检测与

分析;伺服电机和专用的电机控制板控制机器人的运动

和姿态。

图 1　 爬壁机器人机械结构

Fig. 1　 Mechanical
 

structure
 

of
 

the
 

climbing-wall
 

robot

图 2　 爬壁机器人实物

Fig. 2　 Climbing-wall
 

robot

图 3　 爬壁机器人硬件结构

Fig. 3　 Hardware
 

structure
 

of
 

the
 

climbing-wall
 

robot

爬壁机器人与其他室内移动机器人相比,实现精确

的实时定位更加困难,主要存在以下两点问题:
1)爬壁机器人的金属车轮无法良好抓地,车轮旋转

圈数与车体行进距离不成简单线性关系且具有随机性,
导致机器人无法通过轮式编码器获取里程。 同时,强磁
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场环境也导致惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)无法良好工作。 但 AMCL 方法的定位精度很大程

度依赖里程计的精度,因此传感器受限将直接影响全局

定位精度[11] 。
2)由于惯性力的存在,当机器人急行或急停时车体

与水冷壁金属墙体间不可避免存在打滑,AMCL 方法的

粒子贫化与重定位策略导致机器人在打滑后恢复定位的

性能欠佳。

2　 基于 PL-ICP 的激光里程计

　 　 针对爬壁机器人无法使用轮式编码器和强磁干扰下

IMU 受限的问题, 本文提出使用基于 ( point
 

to
 

line
 

iterative
 

closest
 

point,
 

PL-ICP)方法的激光里程计代替轮

式、惯性里程计。 里程计的原理是利用传感器数据估计

出机器人在每一个时刻的运动状态, 包括位姿与速

度[12] 。 AMCL 方法将里程计数据作为定位的先验条件,
通过里程计提供的运动状态进行粒子传播,通常里程计

数据由轮式编码器、IMU 单独或结合提供。 而激光里程

计是通过前后两帧激光点云的匹配恢复出机器人的运动

状态,方法的核心是点云匹配[13] 。 迭代最近点( iterative
 

closest
 

point,
 

ICP ) 方法[14-15] 是最为常用的点云匹配方

法,ICP 方法在待匹配的两幅点云中,按照一定约束找到

最邻近点,将所有最邻近点的距离和作为代价函数,通过

迭代的方式计算出最优匹配参数 R 和 t。 代价函数为:

E(R,t) = 1
n ∑

n

i = 1
x i - (Rp i + t) 2 (1)

其中, n 为最邻近点对的个数,p i 为目标点云 p 中的

一点,x i 为源点云中与 p i 对应的最近点,R 为旋转矩阵,t
为平移向量。 ICP 方法假设匹配上的两个点为空间中同

一点,由于激光扫描的非连续性,该假设在大空间环境中

只能近似得到满足。 因此,PL-ICP 方法[16] 在 ICP 的基础

上将点与点的匹配升级为点与线的匹配,如图 4 所示。

图 4　 ICP 与 PL-ICP 算法匹配原理

Fig. 4　 ICP
 

and
 

PL-ICP
 

algorithm
 

matching
 

principle

图 4 中波浪线条表示障碍物的表面, p i 为待匹配点,
x i 为源点云中的点。 ICP 方法中, p i 点将直接与其最邻

近点 x i 匹配;PL-ICP 方法则是将 p i 点与两个最邻近点间

的连线作为匹配,将点与线的距离和作为代价函数,PL-
ICP 的代价函数为:

min
qk+1

∑
i

nT
i p i ⊕ qk+1 - Π{Sref,p i ⊕ qk}[ ]( )

2
(2)

其中, nT
i 为参考平面的法向量, ⊕ 为旋转平移运算

符,Sref 表示参考平面,qk 表示姿态转换矩阵,k 表示迭代

次数。 PL-ICP 方法在大空间环境、激光点稀疏的情况下

有更好的匹配效果。 与 ICP 方法相同,PL-ICP 也通过迭

代的方式求解姿态转移矩阵 qk,并通过 qk 推算得到里程

计信息。

3　 基于遗传算法改进的 AMCL 定位方法

　 　 针对 AMCL 方法在机器人打滑后容易造成定位丢失

和丢失定位后恢复速度慢的问题,本文提出一种基于遗

传算法改进的 AMCL 定位方法。 将遗传学中 DNA 交叉

变异的思路与 AMCL 的粒子迭代过程相结合,缓解粒子

贫化,使机器人的全局定位不易受到打滑的影响,以及丢

失定位后更快速的重定位。
3. 1　 AMCL 定位

　 　 传统 MCL 定位的原理是在空间中投放粒子模拟机

器人的可能位姿,通过激光雷达数据与环境地图的匹配

评估出每个粒子的权值,根据粒子权值进行重要性采样

并不断迭代使粒子集中在机器人真实位姿附近[17] 。
MCL 主要存在以下问题:1)在迭代过程中每次采样

的粒子数量不变,当粒子群充分收敛时,过多的粒子将造

成计算资源的浪费;2)根据原理可知,机器人在平稳运行

一段时间后粒子群会收敛到一个较小范围,如果此时机

器人产生打滑,将导致真实位姿跳出粒子群的可描述范

围。 如图 5 所示,箭头群为粒子的集合,A 点为机器人当

前位置,如果机器人瞬时滑动到 B 点位置,系统将无法采

样到能够描述真实位姿的粒子,导致定位错误。
AMCL 解决了 MCL 粒子冗余和丢失定位后无法重

定位的问题。 通过引入 ( Kullback-Leibler
 

divergence,
 

KLD)动态采样改变每次迭代的采样粒子个数,当粒子群

离散时增加采样数量,粒子群集中时减小采样数量,缓解

MCL 粒子数量固定造成冗余的问题[9,18] 。 同时通过增加

随机粒子的方式实现重定位功能[19] ,以 max{0. 0,1. 0 -
w fast / wslow} 的 概 率 增 加 随 机 粒 子, 其 中 w fast,wslow 由

式(3) ~ (5)获得。
warg = warg + w( i)

t / N (3)
wslow = wslow + aslow(warg - wslow) (4)
w fast = w fast + a fast(warg - w fast) (5)
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图 5　 粒子贫化现象

Fig. 5　 Particles
 

depletion

其中, aslow 为长期指数滤波器平均衰减率,a fast 为短

期指数滤波器平均衰减率,w( i)
t 为平均衰减率,N 表示粒

子总数,w fast 表示短期似然平均,wslow 表示长期似然平均,
warg 表示经验测量似然[20] 。 增加随机粒子的过程可以理

解为通过公式 max{0. 0,1. 0 - w fast / wslow} 判断粒子群是

否处于收敛的过程中, 如果判断粒子群已无法继续收

敛,即粒子群中已不存在能够代表真实位姿的粒子,此时

将在空间中增加随机粒子。 当随机采样的粒子重新覆盖

机器人真实位姿后,系统恢复收敛进而重新获取正确的

机器人位姿[18,20] 。 AMCL 中的随机采样功能在一定程度

上解决了 MCL 无法重定位的问题,但丢失定位后再随机

采样的策略,在实际中导致恢复定位的速度慢,且爬壁机

器人在运行中经常出现打滑,因此还需要提高重定位的

速度。
3. 2　 基于遗传算法改进的 AMCL 定位

　 　 针对 AMCL 重定位功能的不足,本文将文献[21-22]
所提的智能粒子滤波器( intelligent

 

particle
 

filter,
 

IPF)思

路引入到 AMCL 方法的粒子迭代过程中,提出一种改进

的蒙特卡洛定位方法。 在粒子迭代过程中引入 DNA 交

叉变异的思想,将粒子群中低权值粒子与随机抽取的高

权值粒子进行交叉、变异生成新的粒子,提高粒子种群的

丰富性,并且同时设计一个智能重要性采样策略缓解粒

子贫化。
本文提出的改进 AMCL 具体步骤流程如下:
1)加载全局地图并进行系统初始化。
2)通过模拟机器人运动进行粒子传播。 机器人运动

方程和观测方程如式(6)、(7)所示。
x t = f t(x t -1,u t -1) (6)
zt = h t(x t,vt) (7)
其中, x t 表示机器人在 t 时刻的运动状态;zt 表示观

测信息;h t 为观测函数;f t 为状态转移函数,由里程计数据

得到;vt,u t 分别为观测噪声与系统噪声。
3)根据激光雷达数据和地图数据计算每个粒子的权

值,由式(8)表示。
w i

k = P(x0:k y1:k) / (1 - P(x0:k y1:k))
∝ P(yk x i

k)P(x i
k x i

k -1) / (1 - P(x i
k x i

0:k-1,y1:k)) (8)
其中, w i

k 表示 k 时刻第 i 个粒子的权值;x0:k = {x0,
x1,x2,…,xk} 表示粒子状态序列,y0:k = {y0,y1,y2,…,yk}
表示激光观测序列。

4)粒子群进行遗传变异。
(1)粒子分类:根据粒子的权值对粒子进行分类,将

权值较大的粒子直接保留;权值较小的粒子进行遗传变

异。 过程如式(9)所示。

x i
k ∈

CL, �w i
k ≤ WT

CH, �w i
k > WT

{ (9)

其中, CL 为小权值粒子的集合,CH 为大权值粒子的

集合,�wk 表示归一化后的权值,WT 是粒子权值分类的

阈值。
(2)粒子交叉:粒子交叉是将低权值粒子的自身属

性(位姿)与高权值粒子的自身属性进行数据交叉,过程

如式(10)所示。
x l
kS = αx l

kL + (1 - α)x j
kH (10)

其中, x l
kL 为 CL 中的粒子,x j

kH 为 CH 中的粒子。 对于

每一个 x l
kL 都有在 CH 中随机选取的粒子 x j

kH 与之匹配,α
为取自[0,1] 的交叉系数。

(3)粒子变异:将交叉后的粒子 x l
kS 进行变异得到新

的粒子 x l
kM, 过程如式(11)所示。

x l
kM =

2x j
kH - x l

kS, rl ≤ PM

x l
kS, rl > PM

{ (11)

其中, x l
kM 为变异后的粒子,rl 为随机得到的变异系

数,PM 为变异概率阈值。
5)粒子群进行智能重要性采样。 定义一个量 Neff 表

示当前系统的有效粒子个数,如式(12)所示。

Neff = 1 ∑
N

i = 1
( �wk)

2 (12)

其中, �wk 表示各个粒子的归一化权值,N表示粒子总

数。 通过预先设定的阈值 NT 判断是否进行 KLD 采样,
如果 Neff < NT 则执行步骤 6);反之,直接执行步骤 7)。
Neff 用于判断当前粒子群是否已经充分收敛,若粒子群中

判定有效的粒子数量大于设定的阈值 NT, 系统将跳过

KLD 采样,并可通过调整阈值 NT 控制粒子群最终的收敛

程度。
6)KLD 动态采样[9] 。
7)以 max{0. 0,1. 0 - w fast / wslow} 的概率在环境中随

机增加粒子,过程如式(3) ~ (5)所示。 执行完本步骤后

返回步骤 2)重新进行粒子传播,并不断循环。
8)将步骤 3)权重计算后的粒子根据位姿聚类,聚类

后最大权值粒子簇的平均位姿作为定位结果输出。
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4　 实验及数据分析

　 　 实验对比验证了本文方法的绝对定位精度和位姿跟

踪性能。 对照组选取当前主流的全局定位方法 AMCL 和

Cartographer-pure
 

localization。 绝对定位精度的评价指标

为最 大 误 差 和 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE);位姿跟踪性能的评价指标为机器人产生打滑后

系统恢复定位的时间。
4. 1　 实验环境

　 　 所有对比实验均运行在 Ubuntu
 

18. 04、ROS
 

Melodic
系统中,仿真环境使用 Gazebo 仿真软件。 根据锅炉水冷

壁的实际面积 ( 长 50 m,宽 25 m) 创建仿真世界, 如

图 6(a)所示。 机器人最大线速度 1 m / s、最大角速度

1
 

rad / s;激光雷达测量误差±0. 03 m,扫描分辨率 0. 1°,
扫描频率 10

 

Hz;IMU 使用 Gazebo 官方噪声模型(普通

AMCL 和 Cartographer 方法均需要 IMU,本文方法不使

用)。 使用 ROS 官方功能包 Gmapping 得到环境地图,如
图 6(b)所示。

图 6　 仿真世界环境与全局地图

Fig. 6　 Simulation
 

world
 

and
 

global
 

map

地图中白色区域表示无障碍区域,黑色表示障碍物,
灰色表示未知区域。

4. 2　 定位精度实验

　 　 实验对比了本文方法、AMCL 和 Cartographer 的绝对定

位精度。 控制机器人在仿真世界中绕行一周并将传感器数

据记录为统一的数据集。 机器人的行驶轨迹如图 7 所示。

图 7　 行驶轨迹

Fig. 7　 Trajectory

3 种方法在该数据集的定位误差如图 8 所示。

图 8　 距离误差对比

Fig. 8　 Distance
 

error
 

comparison

图 8 展示了距离误差随时间的变化,可知本文方法

与 Cartographer 误 差 基 本 控 制 在 20 cm 以 下, 但

Cartographer 存在位置跳变,而普通 AMCL 的距离误差基

本在 35 cm 以下。 详细的误差统计如表 1 所示。

表 1　 定位结果误差统计
Table

 

1　 Localization
 

result
 

error
 

statistics cm

定位方法 X 轴最大误差 X 轴 RMSE Y 轴最大误差 Y 轴 RMSE 距离最大误差 距离 RMSE

AMCL 23. 7 14. 4 21. 8 12. 1 31. 4 18. 8

Cartographer-pure
 

Localization 34. 8 9. 8 32. 9 8. 4 36. 6 13. 0

本文方法 16. 1 9. 4 15. 0 8. 3 20. 3 12. 7
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　 　 根据表 1 可知本文方法在定位精度上较另外两种方

法有所提高。 对比 Cartographer,均方根误差基本相同,
但最大距离误差有明显降低,由此说明本文方法的定位

更加稳定;对比普通 AMCL 方法,本文方法的定位精度有

明显提高,根据距离 RMSE 计算可得精度提升 32. 4% 。
在实际应用中 IMU 将受到磁场影响,性能会有所下降,
因此本文方法在实际应用中将有明显优势。
4. 3　 位姿跟踪实验

　 　 模拟机器人在运行中发生打滑的情况,使用 Gazebo
提供的移动模型工具,在机器人正常行驶过程中瞬间移

动机器人,分别在 A、B、C、D 这 4 个位置造成机器人打

滑,如图 9 所示。

图 9　 瞬时滑动点示意图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

instantaneous
 

slip
 

point

滑动点 A、B、C、D 的滑动距离分别设定为 0. 3、0. 5、
1. 0、3. 0 m。 并录制传感器信息为统一数据集,使用本文

方法、AMCL 和 Cartographer 方法进行对比实验。 在机器

人平稳运行时观察系统中的粒子分布如图 10 所示,可以

看出在平稳运行时本文方法的粒子丰富程度优于普通

AMCL 方法。

图 10　 平稳运行时粒子分布对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

particle
 

distribution
 

during
 

stable
 

running

图 11 统计了 3 种方法定位误差随时间的变化,横坐

标为运行时间、纵坐标为距离误差。 由图 11(b)和(c)可

知普通 AMCL 和 Cartographer 在 4 个滑动点位置均产生

了误差峰值;图 11( a)可知本文方法在 A 点处没有产生

误差峰值,在 B、C、D 点处产生了误差峰值。 3 种方法恢

复定位的时间统计如表 2。 由表 2 可知当机器人因打滑

造成轻微位置跳变时,本文方法几乎不会丢失定位;机器

图 11　 距离误差对比

Fig. 11　 Distance
 

error
 

comparison

人产生较大位置跳变时,本文方法重新定位的性能优于

另外两种方法。 根据每个滑动点处不同方法的恢复定位

时间可计算出本文方法较普通 AMCL 恢复定位的速度提

升约 35% ,比 Cartographer 速度快约 30% (数值由 4 个滑

动点处的恢复时间减小率和该点的滑动距离加权平均

得出)。

表 2　 定位恢复时间

Table
 

2　 Localization
 

recovery
 

time s

定位方法

A 点位置

系统恢复

时间

B 点位置

系统恢复

时间

C 点位置

系统恢复

时间

D 点位置

系统恢复

时间

AMCL 0. 8 2. 3 3. 3 8. 2

Cartographer
 

pure
 

Localization
0. 5 2. 1 3. 5 7. 1

本文方法 0 1. 2 2. 5 5. 4

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于激光里程计与改进 AMCL 的全

局定位方法,解决实际应用中轮式、惯性传感器受限和
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AMCL 位姿跟踪性能欠佳的问题。 经绝对定位实验验

证,本文方法的绝对定位精度优于使用惯性里程计的

AMCL 以及 Cartographer 方法, 绝对定位误差控制在

12 cm 左右,精度较 AMCL 提升 32. 4% ;在位姿跟踪实验

中,设计了 4 处机器人瞬时滑动点模拟机器人在运行中

发生打滑的情况,对比验证了本文方法在位姿跟踪性能

上优于 AMCL 和 Cartographer 方法,当瞬时滑动距离为

0. 3 m 时,机器人定位几乎不受影响,当滑动距离为 0. 5、
1、3 m 时,系统恢复定位的时间分别为 1. 2、2. 5、5. 4 s,性
能较 AMCL 提升 35% 。 本文根据锅炉爬壁机器人的应用

需求与自身局限,提出了以上解决方案,并验证了方案的

有效性。 该方案可应用于具有相似需求或类似局限的机

器人使用场景中,具有较好的工程推广价值。
机器人的定位问题目前依然具有很大研究空间,未

来还可通过其他方式如多传感器融合、结合语义等方法

进一步提升机器人定位性能。
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