
74  ISSN 0236-3933. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Приборостроение. 2024. № 1  

УДК 681.518 EDN: CTDPBE 

МЕТОД ФИЛЬТРА ЧАСТИЦ ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ  
ПЕРВОНАЧАЛЬНОГО ПОЛОЖЕНИЯ РОБОТА  
В ПОМЕЩЕНИИ 

А.В. Бобков alexander.bobkov@bmstu.ru 
М.Н. Алхатиб  

МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Российская Федерация 

Аннотация Ключевые слова 
Рассмотрена задача определения собственного 
положения робота по данным лидара с использова-
нием модифицированного фильтра частиц. Задача 
актуальна для многих практических приложений, 
связанных с разработкой и эксплуатацией автоном-
ных мобильных платформ, например, для логисти-
ческих роботов на автоматизированном производ-
стве и в складском хозяйстве. Рассмотрен наиболее 
используемый в случае решения указанной задачи 
метод фильтра частиц. Метод заключается в гене-
рации виртуальных частиц, отображающих вероят-
ное положение робота, изменении состояния ча-
стиц по данным одометрии и последующей филь-
трации в соответствии с совпадением наблюдаемых 
и предполагаемых данных лидара. Выявлен недо-
статок метода, к которому относится большое 
начальное число частиц, необходимое для быстрой 
сходимости метода. Предложена модифицирован-
ная схема на основе предварительного детектиро-
вания крупных элементов сцены в данных лидара. 
Для этого предложено применять преобразование 
данных в пространство Хафа, что позволяет вы-
явить наиболее крупные прямолинейные отрезки  
в данных лидара и соотнести их с картой помеще-
ния. Для исследования свойств предложенного 
алгоритма проведено математическое моделиро-
вание в средах MATLAB, ROS, Gazebo. Численные 
эксперименты показали, что модифицированный 
метод позволяет существенно снизить начальное 
число частиц и работать в режиме реального вре-
мени даже для больших помещений 
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Введение. Современное развитие промышленности невозможно предста-
вить без использования логистических роботов с той или иной степенью 
автономности. Автономные логистические роботы позволяют исключить 
человеческий фактор из вредных, опасных либо просто монотонных и не-
интересных для человека видов деятельности. Изучению автономных мо-
бильных роботов и автономной навигации посвящено множество научных 
исследований [1, 2]. В настоящей работе рассмотрена задача определения 
собственного положения робота (навигации) и наиболее важные алгорит-
мы ее решения. 

Задача навигации мобильного робота заключается в определении его 
местоположения в среде и в нахождении пути, который приведет объект 
из текущего местоположения в заданное. Для навигации на поверхности 
Земли часто используется GPS, позволяющая определить текущее место-
положение робота на карте и спланировать путь для обхода препятствий 
и достижения конечной цели. Однако при навигации в помещении ис-
пользование GPS затруднено вследствие сильного ослабления сигналов 
элементами конструкций, а также многочисленных переотражений сиг-
нала [3, 4]. Для помещений альтернативой GPS можно считать систему 
радиомаяков, однако их точное размещение представляет собой отдель-
ную технически сложную задачу. 

Из множества навигационных задач здесь ограничимся только опре-
делением первоначального положения робота. Такая задача решается при 
включении робота или после долгого перемещения робота в среде с чис-
лом ориентиров и их качеством, недостаточными для однозначного опре-
деления его положения. 

Оценка положения робота с помощью фильтра частиц. Наиболее 
хорошо изученными алгоритмами определения положения робота по дан-
ным лидара являются различные варианты фильтра Калмана (расширен-
ный фильтр Калмана (EKF) [5], фильтр Ульмана [6, 7] (фильтр Калмана без 
запаха, UKF)) и фильтр частиц (PF), или локализация Монте-Карло (MCL). 
Фильтр частиц [8–11], похожий на фильтр Калмана, широко применяется 
в задачах локализации робота ввиду нелинейности характеристики оцен-
ки. Это метод оценки состояния динамической системы, который прини-
мает и обновляет ее текущее положение на основе информации о движе-
нии команд управления и наблюдения. Фильтр частиц использует частицы 
или образцы, которые являются гипотезами для системы, находящейся  
в одном единственном состоянии. Например, если имеется 1000 частиц,  
то существует 1000 предположений о вероятном местоположении системы 
(робота). Алгоритм работы фильтра частиц состоит из двух шагов. Первый 
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шаг — прогнозирование, которое зависит от информации о командном 
движении, такой как скорость. Второй шаг — внесение поправки, которая 
учитывает совпадение между наблюдаемыми данными и местоположени-
ем частицы. Далее увеличивается вес той частицы, которая имеет большее 
значение согласования. Затем выполняется повторная выборка частиц, 
чтобы ограничить число частиц и исключить частицы с низким весом. 

Метод фильтра частиц позволил решить множество проблем в задаче 
определения собственного положения. Первые применения фильтра ча-
стиц были ограничены малоразмерными помещениями с известной картой 
[12]. В настоящее время существует множество подходов, которые в основ-
ном ориентированы на локализацию роботов в различных средах [13, 14], 
например, за счет совместного использования фильтра частиц и системы 
радиомаяков. Работа фильтра частиц с использованием системы ультразву-
ковых датчиков вместо лидара описана в [15–17]. 

Существует большое число вариантов фильтра частиц, позволяющих 
улучшить такие характеристики метода, как время вычислений и точ-
ность оценки местоположения. 

Адаптивный MCL (AMCL) предложен Д. Фоксом для сокращения 
времени вычислений MCL [18]. AMCL — алгоритм локализации робота 
для навигации в двумерной среде, в котором используется относительная 
энтропия для оценки состояния робота на известной карте. Это позволяет 
рассчитывать число частиц, необходимое для MCL, вместо применения их 
фиксированного числа [19, 20]. Кроме того, существует еще один вариант 
MCL, который представляет собой локализацию Монте-Карло с преобра-
зованием нормального распределения (NDT-MCL). Это кусочно-непре-
рывное представление, в котором также используется фильтр частиц для 
оценки состояния робота на известной карте за счет представления про-
странства в виде набора нормальных распределений [21], что позволяет 
улучшить оценку положения. 

Алгоритм адаптивной локализации Монте-Карло с преобразованием 
нормального распределения (ANDT-MCL), который обеспечивает боль-
шую точность и скорость вычислений, предложен в [22]. В алгоритме ис-
пользованы дивергенция Кульбака — Лейблера, преобразование нор-
мального распределения и систематическая повторная выборка. 

Задачу определения собственного положения можно сформулиро-
вать следующим образом. Имеется перемещающийся внутри помещения 
робот. Робот имеет карту здания, поэтому он знает общую схему распо-
ложения стен и примерное расположение мебели, но не знает своего пер-
воначального положения относительно карты. Он может быть где угод-
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но, поэтому роботу необходимо использовать датчики и модель движе-
ния для оценки местоположения на карте. Пусть у робота есть лидар, 
возвращающий расстояние до объектов в поле зрения. Датчик возвраща-
ет облако точек, однако в реальности эти измерения зашумлены. Робот 
может сопоставить облако точек с картой окружающего пространства, 
чтобы определить свое местоположение. 

В дополнение к зашумленным измерениям робот также может ис-
пользовать данные одометрии. Точный расчет последующего положения 
вычисляется с использованием предыдущего положения и относитель-
ных измерений (линейной и угловой скорости). Ввиду наличия шума 
точность относительных измерений с течением времени снижается и им 
требуется корректировка. 

Существует два возможных способа определения местоположения:  
1) использование зашумленных данных лидара, которые определяют неко-
торые особенности окружающего пространства и которые можно срав-
нить с картой; 2) использованием зашумленных данных одометрии, кото-
рые оценивают пройденное роботом расстояние. 

Для понимания того, как фильтр частиц решает проблему определе-
ния положения, рассмотрим следующую ситуацию. Будем полагать, что 
робот использует лидар для определения местоположения. Начальное 
местоположение робота на карте неизвестно. Можно утверждать, что ро-
бот находится в любой точке открытого пространства с равной вероятно-
стью (рис. 1, а). 

Рис. 1. Равномерное распределение положения и направления робота (а)  
и распределение вероятностей местонахождения робота  

после первого измерения (б) 
 
Будем измерять сцену с использованием лидара и в результате робот 

определит, есть ли перед ним препятствие или нет, а также расстояние  
до препятствия. Однако он не может определить точное местоположе-
ние, так как стен много и робот может находиться перед любой из них. 
Робот может знать, что это, вероятно, не угол, и не дверь, и не середина 
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комнаты, потому что стена находится близко. Поскольку данные зашум-
лены, можно утверждать, что робот находится в одном из указанных мест 
с наибольшей вероятностью. Нельзя с полной уверенностью утверждать, 
что робот находится не в центре комнаты, так как он может смотреть  
на временное плоское препятствие, которого не было на карте. Такая ве-
роятность мала, но она все же есть. Следовательно, после первого изме-
рения распределение вероятностей местонахождения робота будет вы-
глядеть так, как показано на рис. 1, б. 

Пусть робот продолжает движение, чтобы увидеть другую деталь, 
например угол. Тогда можно снизить число возможных местоположений 
робота, удаляя те из них, которые не отвечают предыдущим измерениям. 
Если робот повернет налево и увидит угол, продолжит поворот и увидит 
другой угол, а затем увидит дверь, то он сможет использовать память,  
чтобы определить местоположение на карте. Основываясь на том, что ро-
бот видел и на оценках того, как он перемещался в окружающем простран-
стве и в каком направлении повернул, появляется возможность определить 
пройденный им путь и текущее местоположение. 

Представим изложенное в виде формализованного алгоритма. Изна-
чально у робота есть только карта комнаты и существует равная вероят-
ность того, что он находится в любом ее месте и смотрит в любом направ-
лении. Можно аппроксимировать распределение вероятностей, генерируя 
равномерное число случайных дискретных положений (см. рис. 1, а). Каж-
дое положение или частица сохраняется как возможная оценка состояния 
робота. 

Робот имеет информацию о перемещении (линейные и угловые скоро-
сти), которую можно использовать для каждой отдельной частицы, чтобы 
предсказать ее новое положение, если она движется так же, как и робот. 
Однако в этой информации существует неопределенность вследствие за-
шумленности данных одометрии и накапливающейся погрешности инте-
грирования, в силу чего реальное положение робота и положение частиц 
будут со временем расходиться. Чтобы избежать этого, необходимо ис-
пользовать дополнительные навигационные данные для коррекции поло-
жения, например, получаемые с использованием лидара. В этом случае 
фильтр может последовательно просматривать все частицы и определять, 
какие данные вернет лидар, если положение частицы было бы реальным. 
Затем можно сравнить эти данные с данными лидара и определить, 
насколько вероятно, что данная частица отражает реальное состояние си-
стемы. Чем лучше совпадают данные, тем выше вероятность нахождения 
робота в состоянии текущей частицы (рис. 2). 
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Рис. 2. Оценка вероятности по данным лидара: 
а — более вероятное положение; б — данные лидара;  

в — менее вероятное положение 

Для каждой частицы развертка лидара (линия красного цвета, см. рис. 2) 
ориентируется относительно положения частицы, а затем вычисляется кор-
реляция. Оценка корреляции: 

 
2 2

,
mn mn

m n

mn mn
m n m n

A A B B
S

A A B B
 (1) 

где ,m n — координаты пикселей; mnA  — точки карты; mnB  — данные 
лидара; ,A  B  — средние значения пикселей карты и лидара (препятствия 
отмечены единицами, проходимое пространство — нулями). Расчет S  
по (1) позволяет получить число пикселей на карте и лидаре, которые  
перекрывают друг друга. Оценка корреляции S  изменяется в диапазоне 
0–1, она максимальна при полном совпадении данных и минимальна при 
полном несовпадении. Поэтому ее можно рассматривать в качестве веро-
ятности совпадения состояний частицы и робота. 

Процесс расчета корреляции повторяется для каждой частицы. 
Оценки корреляции для разных этапов сохраняются, образуя предысто-
рию, которая применяется для расчета суммарной вероятности реализа-
ции точки. Она может быть найдена, например, как среднее по предыс-
тории. 

Далее будем перераспределять частицы на основе рассчитанных веро-
ятностей так, чтобы число более вероятных частиц увеличивалось, а менее 
вероятных — уменьшалось. Для этого удалим частицы с наименьшей веро-
ятностью и сгенерируем новые вблизи частиц с высокой вероятностью.  
Это приведет к тому, что частицы будут собираться в тесный кластер вбли-
зи наиболее вероятного положения робота [9]. 
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Алгоритм фильтра частиц 
1.  Задать первоначальное равномерное распределение частиц 

, , ,i i ix y  1, , .i N  
2. Получить данные одометрии (линейные ( , )x yv v  и угловую ( )  

скорости робота) и изменить положение каждой частицы: ,i i xx x v t  
,i i yy y v t  .i i t  

3. Получить данные лидара .B  
4. Для каждой частицы построить симуляцию данных лидара A   

и рассчитать вероятность их совпадения с реальными данными B  по (1). 
5. Рассчитать вероятность реализуемости каждой частицы как сред-

нюю вероятность совпадения данных по предыстории .i kip mean S  
6. Выполнить перераспределение частиц: выбранное число Q  частиц 

с наихудшей вероятностью удаляется, а вместо них генерируется новое  
на основе числа Q  частиц с наилучшей вероятностью и небольшого слу-
чайного отклонения. 

7. Повторить шаги 2–6. 

Чем больше частиц сгенерировано, тем выше точность определения 
местоположения, но тем больше времени требуется для расчета, поэтому 
существует компромисс между точностью и скоростью. 

Модифицированный фильтр частиц. Основной недостаток фильтра 
частиц — большой объем вычислений, связанный с необходимостью гене-
рации и проверки большого числа гипотез-частиц для точного вычисле-
ния местоположения [11]. Это особенно важно при глобальной локализа-
ции, когда местоположением может быть любая точка на карте, и число 
требуемых частиц очень велико. В этом случае необходимо применять  
более рациональные подходы к фильтрации частиц. Пример такого под-
хода — адаптивная локализация Монте-Карло [10], которая пересчитывает 
число частиц после каждого поколения. 

Альтернативный подход заключается в том, что необходимое число ча-
стиц может быть уменьшено за счет устранения заведомо маловероятных 
положений при использовании некоторых эвристических допущений. 

1. Наличие существенного числа линейных ориентиров. При навига-
ции внутри помещений основной ориентир — стены, которые, как прави-
ло, являются ровными и плоскими. Отражение луча лидара дает прямоли-
нейный отрезок, который легко найти и который существенно менее под-
вержен шуму, чем отдельные измерения лидара. 

2. Наличие преобладающих направлений. Стены и другие ориентиры  
в помещении расположены не произвольно, а с доминированием опреде-
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ленных направлений, кратных 90 . Это позволяет ограничить диапазон 
значений углов частиц, удалив из рассмотрения заведомо неверные 
направления. 

3. Возможность задания траектории движения и обхода ориентиров 
так, чтобы неопределенность положения снималась наиболее быстро. 

Детектирование прямолинейных участков в данных лидара. В на-
стоящее время существует большое число детекторов прямых (например, 
на основе преобразования Хафа [23] или метода RANSAC), которые обес-
печивают хорошее качество детектирования и высокую скорость. Здесь 
используем детектор на основе расширенного преобразования Хафа вслед-
ствие его крайне высокой скорости работы. 

Переведем данные лидара из полярной системы азимут–дальность  
в декартову систему: 

 
R cos ;
R sin ;

1 360 ,

x
y  

исключив данные с низкой мощностью и бесконечной дальностью. 
Введем двумерное дискретное дуальное пространство ,  пара-

метров нормали к прямой и перенесем в него рассматриваемые точки  
в соответствии с преобразованием 

 cos sin .x y  (2) 

Выражение (2) представляет собой уравнение прямой в нормальной 
форме, где  и  — длина и угол нормали к прямой, проходящей через 
точку , .x y  Выражение (2) превращает точку ,x y  исходного про-
странства в синусоиду в дуальном пространстве. Соответственно, каждая 
точка ,  дуального пространства задает прямую в исходном про-
странстве (рис. 3, а). 

Точка пересечения наибольшего числа синусоид в дуальном про-
странстве *, *  даст нормаль к прямой, проходящей через наиболь-
шее число точек в исходном пространстве. 

Представим дуальное пространство в виде массива счетчиков H   
и массивов детекторов концов отрезков , , , .A A B BX Y X Y  Для каждой 
точки ,x y  отсчета лидара будем перебирать углы 1 360 .  Для каж-
дого угла  найдем  и увеличим счетчик ,H  на 1. Кроме 
того, изменим ячейки , ,AX  , ,AY  , ,BX  
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Рис. 3. Детектирование отрезков: 
а — дуальное пространство параметров нормали: точки данных лидара  

в дуальном пространстве образуют синусоиды; точки, лежащие на одной прямой,  
формируют пучок синусоид, которые пересекаются в общей точке;  

б — найденные отрезки (данные лидара (—), длинный (—) и короткий (—) отрезки) 
 

,BY  так, чтобы они содержали минимальное и максимальное 
значения координат x и y соответственно. 

По окончании построений найдем максимум в массиве .H  Положе-
ние максимума * *,H  даст параметры нормали к прямой, проходя-

щей через максимальное число точек лидара, значения * *, ,AX  
* *, ,AY  * *, ,BX  * *,BY  — координаты концов отрезка. 

Кроме того, величина *  также задает расстояние до найденной стены. 
Аналогично можно найти и другие отрезки, проанализировав оставши-

еся локальные максимумы. 
При наличии высокого уровня шума в данных лидара можно дополни-

тельно выполнить верификацию найденных отрезков, пройдя по найден-
ным линиям и собрав точки вблизи нее. 

Алгоритм детектирования прямолинейных участков 
1. Представить пространство поиска в виде двумерных массивов раз-

мером max 360R  и инициализировать их массив счетчиков 0;H  мас-
сивы координат левых нижних углов ;A AX Y  массивы координат 
правых верхних углов 0.B BX Y  

2. Определить данные лидара по дальности R  и мощности ,P  
1 360 .  
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3. Построить для каждого отсчета лидара R  с мощностью не ни-
же порога измерений min,P P  1 360 ,  гармонический отклик  
в пространстве поиска. 

3.1. Найти декартовы координаты -й точки отражения луча ли-
дара в исходном пространстве: 
            cos ;x R  

          sin .y R  
3.2. Построить отклик для каждого угла 1 360 .  

  3.2.1. Вычислить длину предполагаемой нормали к прямой 
               int cos sin .x y  

  3.2.2. Увеличить счетчик , , 1.H H  
  3.2.3. Скорректировать концы отрезка: 

, min , , ;A AX X x  

, min , , ;A AY Y y  

, max , , ;B BX X x  

, max , , .B BY Y y  

4. Найти счетчик H  с максимальным значением * maxh H  и его 
координаты * *, .  

5. Если значение *h  меньше порогового, то существенные линейные 
ориентиры в поле зрения отсутствуют и робот продолжает движение  
в поисках ориентира. 

6. Если значение *h  оказалось выше порогового, то линейный ориен-
тир полагается найденным и выполняется дополнительный поиск второ-
го линейного ориентира с ортогональным направлением. 

  6.1. Найти максимум *1 maxh H  в области * 90 .  Если 
значение *1h  больше порогового, то дополнительный линейный ориентир 
полагается найденным. 

7. Выполнить фильтрацию частиц в соответствии с найденными ли-
нейными ориентирами. 

Пример работы алгоритма представлен на рис. 3, б. 
Ограничения на генерацию частиц. Наличие длинного отрезка  

в данных лидара позволяет ввести ограничения на ориентацию генерируе-
мых частиц: направление частицы должно лежать в диапазоне * 90 ,k  
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0,1, 2, 3,k   — допуск на ошибку. Если в помещении есть неортогональ-
ные стены или другие протяженные объекты, то они могут быть учтены 
аналогично. Это позволяет существенно снизить число частиц с заведомо 
неверной ориентацией: например, при 5  будет взят суммарный диапа-
зон 40  вместо 360 , и алгоритм ускорится в 9 раз. 

Наличие длинного отрезка в данных лидара задает ограничения и на по-
ложение, показывая, что камера находится именно на этом расстоянии  
от стен и только в такой ориентации (рис. 4, а). 

Рис. 4. Ограничения на положение камеры при наличии линейного (а)  
и углового (б) ориентиров 

Наличие двух достаточно длинных и ортогональных отрезков в данных 
лидара позволяет задать точечный ориентир типа «угол» и еще более со-
кратить область генерации точек (рис. 4, б). В этом случае существенная 
часть точек в заведомо неверных положениях просто исключается на ран-
них этапах. Однако здесь также появляется возможность того, что корот-
кий отрезок создан не обозначенным на карте объектом, например, другим 
роботом. 

Проверить соответствие расстояния от камеры до стены легко с ис-
пользованием карты расстояний. В этом случае по заданной карте поме-
щения для каждой точки заранее рассчитывается расстояние от нее  
до ближайшей точки стены. В процессе проверки данных лидара найден-
ное значение *  сравнивается со значением расстояния в анализируемой 
точке с учетом некоторого допуска. 

Ускорить процесс ориентации можно, задав более удачный маршрут 
обхода ориентиров. Маршрут строится так, чтобы обеспечить близкий  
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к оптимальному обход ориентиров, позволяющий как можно быстрее из-
бавиться от неопределенности положения. 

Ориентиры могут быть искусственными (например, фигурные марке-
ры) или естественными (например, стены, углы, проемы, а также специфи-
ческие объекты, положение которых постоянно). 

Вычислительный эксперимент. Для проверки предложенной моди-
фикации использовали MATLAB для реализации фильтра частиц и Gazebo 
для моделирования движения робота. Алгоритмы реализованы с исполь-
зованием функции локализации Монте-Карло (MCL) на TurtleBot в среде 
Gazebo. Алгоритм требует известной карты, задача состоит в том, чтобы 
оценить положение и ориентацию робота на карте на основе движения 
робота и лазерного датчика. 

Рассмотрим два варианта определения собственного положения робо-
та: 1) глобальная локализация — робот может быть расположен в любом 
месте на карте (рис. 5, а); 2) локальная локализация — робот может нахо-
диться в определенной области на карте (рис. 5, б). 
 

 
Рис. 5. Глобальная (а) и локальная (б) 

локализации с использованием 
фильтра частиц,  

конечное положение (в) 
 

 

Робот перемещается по некоторой траектории, осматривая окружаю-
щую среду, и на каждом шаге вес частиц обновляется в зависимости от со-
ответствия между данными лидара и картой. В конце пути робот может 
определить местоположение и ориентацию (рис. 5, в). 

Выполним повторную выборку частиц, чтобы ограничить число ча-
стиц, исключить частицы с низким весом и сохранить частицы с большим 
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весом (веса зависят от совпадения). Необходимо получить хороший ре-
зультат при оценке положения робота, когда используется большое число 
частиц. Однако это занимает больше времени, поэтому необходимо найти 
соотношение между числом частиц и временем выполнения. Для дальней-
шей работы предложено использовать видеокамеру для повышения точно-
сти определения местоположения робота. 

Для корректного определения начального положения робота в мире 
«Офис» среды Gazebo требуется первоначальная выборка примерно  
из 50 тыс. частиц (рис. 6, а). Для экспериментов использован компьютер  
с четырехъядерным процессором Intel® Core™ i7-4790 с тактовой часто-
той 3,6 ГГц. Время моделирования исходного алгоритма для 50 тыс. частиц 
составило 2,4 с на 1 итерацию. Из них 0,45 с составили постоянные затраты 
на моделирование, не связанные с расчетом положения частиц и не зави-
сящие от их числа. 

Рис. 6. Начальное распределение точек без учета данных лидара (а),  
с учетом ориентации (б), расстояния до стены (в)  

и ориентации и расстояния (в) 

При наличии в поле зрения робота хотя бы одной стены можно ввести 
ограничения на ориентацию частиц. В этом случае существенная часть  
частиц может быть устранена как неправдоподобная по ориентации  
(рис. 6, б). Число частиц сокращается на порядок (без ухудшения качества 
работы алгоритма). 
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Наличие в поле зрения стены можно использовать и для задания огра-
ничений на положение камеры. В этом случае существенная часть частиц 
может быть устранена как неправдоподобная по расстоянию до стены 
(рис. 6, в). Число частиц снова сокращается на порядок. Однако эффек-
тивность отсева будет сильно зависеть от положения робота относительно 
стены: число точек с малым расстоянием до стен больше, чем с большим. 

Ограничения на угол и расстояние можно использовать одновремен-
но. В этом случае получаем сокращение требуемого числа частиц на два 
порядка. Это позволяет алгоритму работать в режиме реального времени 
(рис. 6, г). 

Среднее число частиц 

Начальное распределение точек  ............................  49 684 
Распределение с учетом: 
   ориентации  ...............................................................   5 497 
   расстояния до стены  ...............................................   4 544 
   ориентации и расстояния   ....................................   520 

Следовательно, предложенная модификация фильтра частиц позволя-
ет существенно сократить начальное число частиц за счет использования 
априорной информации и анализа карты помещения и существенно уско-
рить работу алгоритма определения первоначального положения с помо-
щью фильтра частиц, делая возможным его применение для навигации 
внутри помещения. 

Заключение. Рассмотрена задача определения собственного положения 
робота по данным лидара с применением модифицированного алгоритма 
фильтра частиц. Показано, что использование априорной информации  
о геометрии помещения вместе с детектором линейных ориентиров позво-
ляет существенно сгладить основной недостаток фильтра частиц — боль-
шой объем вычислений при отсутствии серьезных ограничений на началь-
ное местоположение мобильного объекта. Установлено, что применение 
детектора Хафа для данных лидара позволяет надежно детектировать ли-
нейные ориентиры даже в зашумленных данных, а наличие успешно 
найденных ориентиров — сократить требуемое число виртуальных частиц 
на два порядка и соответственно повысить скорость вычислений, сделав 
возможным работу алгоритма в реальном времени. 

В дальнейшей работе предполагается использовать данные видеокаме-
ры вместо лидара в целях увеличения числа доступных ориентиров в поле 
зрения и ускорения работы алгоритма ориентации, а также повышения его 
точности. 
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Abstract Keywords 
The paper considers the problem of determining the 
robot own position from the lidar data using a modi-
fied particle filter. The problem is relevant for many 
practical applications related to development and 
operation of the autonomous mobile platforms,  
for example, logistics robots in automated production 
and warehousing. The particle filter method most 
used in solving this problem is considered. The meth-
od involves generating the virtual particles that repre-
sent the robot probable position, changing the parti-
cles state according to the odometry data and subse-
quent filtering in accordance with matching in the 
observed and estimated lidar data. A drawback  
of the method was identified, i.e., high initial number 
of particles required in the method rapid conver-
gence. The paper proposes a modified scheme based 
on preliminary detection of the large scene elements 
in the lidar data. It suggests introducing data trans-
formation into Hough space for this purpose making 
it possible to identify the largest straight segments  
in the lidar data and correlate them with the premises 
map. Mathematical simulation was carried out in the 
MATLAB, ROS, and Gazebo environments to study 
the proposed algorithm properties. Experiments 
showed that the modified method could significantly 
reduce the particles initial number and make it possi-
ble to work in real time even in the large premises 

Robot position determination, 
Hough space, particle filter, 
autonomous navigation, 
logistics robot 
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