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Abstract  Global  localization  problem  is  one  of  the 

classical and  important problems in mobile robot. In this 

paper,  we  present  an  approach  to  solve  robot  global 

localization  in  indoor  environments  with  grid  map.  It 

combines  Hough  Scan  Matching  (HSM)  and  grid 

localization method to get the initial knowledge of robot’s 

pose  quickly.  For  pose  tracking,  a  scan  matching 

technique  called  Iterative Closest  Point  (ICP)  is  used  to 

amend  the  robot  motion  model,  this  can  drastically 

decreases  the  uncertainty  about  the  robot’s  pose  in 

prediction  step.  Then  accurate  proposal  distribution 

taking  into account recent observation  is  introduced  into 

particle  filters  to  recover  the  best  estimate  of  robot 

trajectories, which  seriously  reduces number of particles 

for  pose  tracking.  The  proposed  approach  can  globally 

localize  mobile  robot  fast  and  accurately.  Experiment 

results  carried  out  with  robot  data  in  indoor 

environments  demonstrates  the  effectiveness  of  the 

proposed approach. 
Keywords  robot  localization,  global  localization,  scan 

matching, pose tracking, particle filters 

 
1.Introduction  

 

The  problem  of  localization  has  attracted  immense 

attention  in  the  robotic  literatures.  It  addresses  the 

problem  of  estimating  the  robot  pose  (position  and 

orientation) relative to a given map with onboard sensors. 

In  fact,  the  localization  problem  is  to  compensate  for 

sensor noise and odometer reading errors (Milstein, A. et 

al.,  2002). And  two different  cases  can  be distinguished 

(Thrun,  S.  et  al.,  2005):  given  the  initial  knowledge  of 

robot’s pose,  the  localization problem  is a pose  tracking 

problem;  with  unknown  initial  pose,  the  localization 

problem  turns  to be global  localization problem. Hence, 

global localization subsums the pose tracking problem.  

In  robotic  literature,  there  are  mainly  three  kinds  of 

approaches  providing  a  solution  to  global  localization 

problem:  Extented  Kalman  Filter  (EKF)  algorithms 

(Thrun,  S.  et  al.,  2005)，Grid  localization  and  Monte 

Carlo  localization  (MCL)  algorithms  (Dellaert,  F.  et  al. 

,1999).  EKF  are  computationally  efficient  and  can  deal 

with  slight  non‐linear  systems,  but  become  sub‐optimal 

when  the  dynamic  models  are  serious  non‐linearity. 

What’s  more,  it  assumes  that  the  control    and 

measurement  noises  are  Gaussian.  Grid  localization 

method seems more robust to non‐linearity and arbitrary 

noise  distributions,  but  it  ignores  the  computational 

complexity  problem,  when  applied  to  large  scale 

environments. To overcome  these  limitations, MCL was 

introduced as an effective solution to solve pose tracking 

(Dellaert,  F.  et  al.,  1999 ;  Thrun,  S.  et  al.,  2005).  In 

statistical  literature, Monte  Carlo  method  is  known  as 

particle filter, so we call it particle filter in this paper. 

Over the last years, particle filters have been applied with 

great  success  in  mobile  robot,  including  mobile  robot 

localization  (Thrun,  S.  et  al.,  2001;  Fox,  D.,  2003), map 

building  (Doucet, A.,  2000)  and  fault  detection  (Freitas, 

N.,  2002).  The main problem of particle filter approach is 

their  complexity, measured  in  terms  of  the  number  of 

required  particles.  Therefore,  reducing  this  quantity  is 
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one of  the major  challenges of  this  family of algorithms 

(Grisetti, G., 2007).  

Since there is no initial knowledge of robot pose in global 

localization,  the  particle  filter  based  localization 

algorithms need very large number of particles to localize 

robot.  Although  the  KLD‐sampling  strategy  (Fox,  D.,  

2003) is proposed to adapt the number of particles during 

localization,  there  are  not  very  quickly  converge  to  a 

single  likelihood  pose.  And  this  strategy  is  not  very 

functionary  during  pose  tracking  stage,  because  the 

uncertainty  does  not  vary  much  in  this  stage,    so  the 

variety  of  particle  number  is  small  (Blanco,  J.L.  et  al., 

2008). But the the calculation of KL‐distance at each step 

increases the computational complexity.  

This paper proposes a new approach  to solve  the global 

localization problem in indoor environments represented 

by  grid maps. Different  from  previous  approaches, we 

divide  global  localization  problem  into  two  separate 

stages :   get  the  initial pose of  robot and  track  the  robot 

poses. During  the  first  stage, one  laser  scan data  can be 

used  to  get  the  initial  pose  in  short  time;  then  particle 

filter is employed to estimate the robot trajectories with a 

sample‐based  representation.  To  reduce  the  number  of 

particles,  a  scan  matching  technique  called  Iterative 

Closest Point (ICP) (Besl P., 1992 ; ) is used to amend the 

robot  motion  model,  it  can  drastically  decreases  the 

uncertainty  about  the  robot’s  pose  in  prediction  step. 

Then  accurate proposal distribution  taking  into  account 

recent  observation  is  introduced  into  particle  filters  to 

recover  the  best  estimate  of  robot  trajectories,  which 

seriously reduces number of particles for pose tracking. 

The  rest  of  this  paper  is  organized  as  follows.  After 

explaining how a particle filter can be used  in general to 

solve  the  pose  tracking  problem,  we  present  our 

approach in Section III. We then provide implementation 

details  in  Section VI. Experiment  results  carried  on  real 

robots  data  set  are  presented  in  Section  VI.  The  last 

section concludes with some discussions. 

 

2. Robot localization with particle filters 

 

Suppose  the  initial  knowledge  of  robot  pose  0( )p x  is 

provided by some appropriate methods. Then the global 

localization  turns  to  be  the  pose  tracking  problem.  The 

key  idea of particle  filter  for pose  tracking  is  to estimate 

the robot trajectories with a sample‐based representation.  

Given odometry  reading  1: 1 2{ , ,..., }t tu u u u  and  sensor 

observations  1: 1 2{ , ,..., }t tz z z z ,  the primary   goal  is  to 

recover the best estimate of robot trajectories : 
 

                       1: 1: 1:( | , )t t tp x z u                              (1) 
 

Based on the Bayes’ rule, it can derive a recursive filter to 

update  the  trajectory 
[ ]
1:

i
tx  samples during  each  iteration. 

And  each  iteration  process  can  be  summarized  by  the 

following steps:  

(1). Sampling :  With the the previous generation 
[ ]
1: 1{ }i

tx  , 

draw  (sample)  the  next  generation  of  particles 
[ ]
1:{ }i

tx  

from  the  proposal  distribution  ( )  .  The  selection  of 

proposal  distribution  can  greatly  influence  the 

performance of algorithm itself.  

(2).  Importance  weighting:  Calculated  an  importance 

weight for  each particle:  
 

[ ]
[ ] 1: 1: 1:
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             (2)       

 

Most  of  the  existing  particle  filter  application  reply  on 

this recursive structure.              

(3).  Resampling :  Particles  are  drawn with  replacement 

proportional  to  their  importance weight, which means a 

particle with  small weight maybe  replaced by a particle 

with large weight. 

Often, a probabilistic odometry motion model  is used as 

the proposal distribution in the simultaneous localization 

and mapping  (SLAM) or  localization  algorithm. But  the 

odometry  readings  are  always  noisy  and  there  needs 

large  number  of  particles  to  avoid  filter  divergence.  In 

following  section, we will describe  a  technique  that  can 

get the initial pose with only one laser scan and compute 

a more accurate proposal distribution. 

 

3. Effective global localization algorithm 

 

In  this  section, we  first  analyze  the  property  of  indoor 

environments  and  present  an  efficient  approach  to 

acquire the initial pose of robot with only one laser scan. 

Given  the  initial  knowledge  of  robot’s  pose,  we  use  a 

particle filter with accurate proposal distribution to track 

robot pose in real time. 

 

3.1 Initial pose acquiring 

 

In 2D plane, the robot pose is composed of robot position 

( , )x yt t and  orientation   .  A  simple  method  that  can 

acquire  the  initial  pose  of  robot  is  to  using  a  grid 

sampling  representation of  the pose  configuration  space 

(Lina, M. P., 2006; Thrun, S. et al., 2005). As shown in Fig. 

1,  each  grid  cell  represents  a  robot  pose  in  the 

environment  and  different  planes  represent  different 

robot  orientations. Then  the  observation  can  be used  to 

calculate the probability values of each grid and the grid 

with the largest weight is selected as the robot pose. Since 

the robot pose has three dimensions in plane, the number 

of  grid  cells  is  cubic. Hence, more  efficient  approach  is 

necessary. 
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Figure 1. Grid sampling representation of the pose configuration 

space 

 

Before  introducing  the  initial  pose  acquiring,  we  can 

analyze  the  characteristics  of  laser  scan  data  and  grid 

map. A laser scan data is some two dimensional points in 

Cartesian coordinate, with the center of laser range finder 

as its coordinate origin. And the grid �a pis composed of 

many  cells,  with  the  state  stored  in  the  matrix.  It  is 

difficult to directly deal with two different kinds of data. 

Compared  to one  laser  scan,  a grid map  contains much 

more  information.  Under  the  premise  of  ensuring 

accuracy, we  can  only  select  the  cells  of  grid map with 

occupied  state  and  view  them  as  points  with  defined 

Coordinate  value.  That’s  means  the  problem  of  initial 

pose  acquiring  in  gird map  can  also  be  viewed  as  scan 

matching problem between point set. In most engineered 

indoor  environments,  major  structures,  such  as  doors, 

walls, cupboards, etc., can be represented by sets of lines 

in 2D plane. Hence, Hough Scan Matching (HSM) (Censi, 

A. et al., 2005) can be used  to estimate  the orientation of 

robot  .  

In  the  2D  plan,  a  line  can  be  easily  parameterized  as  a 

collection of points  ( , )x y  as follows : 
 

                             cos sinx y r                           (3)         
 

where  [0,2 )   and  0r  . Suppose the pose of robot 

in gird map  is ( , , )x yt t  . After  transformation,  the  laser 

scan points  ( , )q qx y  become the point in grid map: 

 

                     
cos sin

sin cos
q q x

q q y

x x y t

y x y t

 
 

  
   

                     (4) 

 

By introducing the Eq.(4) into Eq.(3), we can get Eq.(5):   
          

cos( ) sin( ) [cos sin ]q qx y r t            (5) 

 

Given  the  quantization precision  of  the parameter pairs 

( , )r , we  can  build  two Hough  tables  [15]. Take  each 

point and vote  for all  lines  that  could go  through  it, we 

can  get  two  Discrete  Hough  Transforms  (DHT)  with 

following relation:  
                  

DHT ( , [cos sin ] ) DHT ( , )Q Pr t r          (6) 

With  the  definition  of  Hough  Spectrum  presented  in 

(Censi, A.  et  al.,  2005), we  can  get  two Discrete Hough 

Spectrum: DHS ( )P  and DHS ( )Q   .  As  the HSM, 

we  can  get  the  estimation  of  robot  orientation  by  the 

correlations of the two spectra:               
 

[0,2 )

corr( ) DHS ( )DHS ( )P Q
 

   


            (7) 

 

Where  ( , ]    .  If  there are no symmetrical or alike 

structures  in  indoor environments,  the global maximum 

of the correlation is much larger than other local maxima 

and  the global maximum can be view as  the  solution of 

robot  orientation.  Hence,  the  pose  configuration  space 

now  descends  into  a  plane  (  such  as  the  yellow  plane 

shown in Fig. 1). Then we only need to get the position of 

the robot in a plane.  

Combined with  the  orientation,  each  grid  in  the  plane 

represents a possible robot pose. Suppose the robot pose 

in gird map is 
[ ]
0
ix , we can compute the likelihood of the 

laser  scan  by  ʺbeam  endpoint modelʺ  [3]:  for  one  laser 

beam, there is a cell with occupied state in grid map that 

has the nearest Euclidean distance to the end of this laser 

beam.  If  the  nearest  Euclidean  distance  from  the  beam 

end  to  cell  is  ijd ,  then  likelihood  of  the  laser  scan  for 

one pose 
[ ]
0
ix is: 
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                        (8) 

After  calculating weight  for all possible pose, pose with 

largest weight can be selected as the initial robot pose. 

In  order  to  eliminate  the  quantization  errors,  gradient 

descent  search  algorithm  can  be  employed  to  get more 

accurate initial robot pose.  

 

3.2 Pose tracking  

 

For  pose  tracking,  a  particle  filter  is  used.  The  original 

particle  filter based algorithm was proposed by Dellaert 

(Dellaert,  F.  et  al.,  1999).  Based  on  the  pose  tracking 

results  of  previous  generation,  the  next  generation  of 

particles  is  sampled  for  a  probability  odometry motion 

model, and an  individual  importance weight  is assigned 

to  each  particle,  according  to  suboptimal  observation 

model  (Grisetti,  G.  et  al.,  2007).  Since  the  odometer 

reading  is noisy and  the proposal distribution only uses 

the odometer reading, it need high number of particles to 

track  robot  pose.  To  overcome  this  problem,  one  can 

improve  the  robot motion model and  consider  the most 

recent  sensor  observation  when  generating  the  next 

generation of samples. 
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3.2.1 Improved motion model 

 

In  this  section,  we  will  introduce  how  to  use  Iterative 

Closest  Point  (ICP)  (Besl  &  McKay,  1992)  algorithm  to 

improved  the motion model.  ICP  algorithm  is  a popular 

algorithm  in  robotics, which  can  assign  correspondences 

between two sets of points and recover the transformation 

that maps one points set to the other. It  is simple and has 

computational  complexity,  while  it  has  accurate  results. 

Since the information of laser range finder (usually, with a 

SICK  Laser  Measurement  Sensor  (LMS))  equipped  on 

robot is significantly more precise than the motion estimate 

of robot based on the odometry. It is reasonable to estimate 

motion of robot by using ICP with two adjacent laser scans, 

which are mostly overlap. Suppose the laser scan points at 

time  ( 1)t     are  1{ } qN
i iQ q  ,  and  at  time  t  

are 1{ } pN
i iP p  . The relative transformations of robot pose 

between time  ( 1)t  and  t  can be calculated as: 
 

2

( )
R, , ( ) {1,..., }

1

'

min ( R )

s.t. R R = I det(R) 1

q

N

i c i
T c i N

i

p T q




 




             (9) 

 

where  ( )c iq  is  the  closest  point  for  ip ,  R is  a  rotation 

matrix and T is a translation vector. ICP algorithm solves 

the  least  square  problem  presented  in  Eq.  (9)  by  using 

two iterative steps: 

(1).  With  the  transformation  results  get  in  previous 

iteration  k ,  construct  the  new  correspondence  for  each 

point in data sets  P from data set Q  : 

 
2

1 1
{1,..., }

( ) arg min( R )
q

k i k j
j N

c i p T q 


              (10) 

 

(2). Based on  the new correspondence set, calculate new 

transformation as follows: 
 

 
2

( )
, , ( ) {1,..., } 1

(R , ) arg min ( R )
p

q

N

k k i c i
R t c i N i

T p T q
 

         (11) 

 

Eq. (10) can be solved by many efficient methods, such as 

the nearest point search based on k‐d tree algorithm or its 

variants (Greenspan & Yurick, 2003; Nuchter et al., 2007) 

and Eq. (11) can be solved by many methods (Nuchter et  

al.,  2010).  For  2D  scan  matching  problem,  an  efficient 

solution  is  presented  in  (Lu & Milios,  1997). When  ICP 

algorithm  is  convergent,  we  can  recover  the  relative 

transformation  t̂s  of robot pose between time  ( 1)t   and 

t (Lu F. & Milios E., 1997). Because ICP performs explicit 

point‐to‐point  data  association  during  iteration,  which 

can  introduces  error  since  the  points  in  each  scan 

represent a surface and not a set of discrete locations. For 

simplify, we assume  the error distribution of  ICP results 

is Gaussian, with zero means and constant variance  .  

Finally,  the motion  estimate  of  robot  1( | , )t t tp x x u can 

be calculated by using ICP results: 
 

           
[ ] [ ]

1 1( | , ) Mi i
t t t t tp x x u x s                     (12) 

 

Where 
[ ] ˆ~ ( , )i
t t ts N s  ,  and M is a matrix defined as : 

 
[ ] [ ]

[ ] [ ]

cos( ) sin( ) 0

M sin( ) cos( ) 0

0 0 1

i i
t t
i i

t t

 
 

 
   
  

 

 

Because the ICP results are very accurate, so we can use it 

to  replace  odometry  readings  and  get  a  very  accurate 

motion estimate of robot.  
 
3.2.2 Accurate proposal distribution 

 

Previous  pose  tracking  algorithm  use  the  odometery 

motion  model  1 1( | , )t t tp x x u  as  the  proposal 

distribution  (Dellaert,  F.  et  al.,  1999 ;  Fox,  D.,  2003). 

Although it is easy to compute for most types of robot, it 

has high risk of filter divergence. In this paper, we use the 

more  informed  proposal  1( | , , , )t t t tp x x u z m ,  which 

take  into  account  recent  observation  tz  .   According  to 
Bayes’ rule, the distribution: 
 

1

1

1

( | , , , )

( | , ) ( | , )

( | , , )

t t t t

t t t t t

t t t

p x x u z m

p z x m p x x u

p z x u m








                  (13) 

 

By introducing the Eq.(13) into Eq.(1), we can get 
 

[ ] [ ] [ ]
1 1

[ ] ' ' [ ] '
1 1

( | , , )

( | , ) ( | , )

i i i
t t t t t

i i
t t t

w w p z x u m

w p z x m p x x m dx

 

 



 
           (14) 

 

When modeling  the environment with a grid map,  there 

are  two  kinds  of  approximation  of  this  informed 

proposal. 

Suppose,  N particles are used  to  track  robot pose. They 

first one approximates the sensor model with a Gaussian 

(Grisetti,  G.  et  al.,  2007)  model  and  the  second  one 

approximate  it  by  sampling M localization  samples  for 

each particles, then resample  N  particles from the whole 

N M samples  at  resampling  step  (Grzonka,  S.  et  al., 

2009) . Here, we adopt the second one. 

For each particles, draw M samples according to motion 

model: 
[ , ] '

1( | , )i j i
t t tx p x x u  

 

And it’s corresponding weight is calculated as follows: 
 

  
[ , ] [ , ]( | , )i j i j
t t tw p z x m                        (15) 
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The  samples  for  each  particle  can  approximate  term 

inside  the  integral  in  Eq.(14).  We  can  draw  N  new 

particles 
[ ]i
tx  from  the  whole  samples  set  according  to 

their  importance weights
[ , ]i j
tw .  And  each  new  particle 

has  the same  importance weights. The whole robot pose 

process can be described as  shown  in Fig. 2.  In order  to 

weight each samples, it needs to calculate the observation 

likelihood  ( | , )tp z x m .   Here, we use  the method called 

“beam end model” as Eq.(8).  

 

[1] [2]

[2][1]

M M

Sampling

Weighting

Resampling

 
Figure  2. The  whole  process  of  robot  pose  tracking.  The  red 

histograms visualize the current weight of each samples. 

 

According  to  motion  model,  draw  M localization 

samples for each particles and use the recent observation 

to  weight  each  sample,  resample  N particles  from  the 

whole  N M samples.  

 

3.3. Global localization algorithm 

 

Hence,  from what  is discussed above,  the overall global 

localization process can be described as follows: 

(1). Using the first measurement  0 0( , )u z  to get the initial 

robot pose in grid map. 

(2).  With  ICP,  calculate  the  relative  transformation  of 

robot pose between two consecutive time step and get the 

accurate motion estimate of robot  1( | , )t t tp x x u . 

(3).  For  each  pose  tracking  particle,  draw  M samples 

from  1( | , )t t tp x x u . 

(4). Calculate the weight  ( | , )tp z x m  for each sample by 

using “beam end model”.  

(5). Resampling  N  particles  from  the whole  sample  set, 

which has  N M samples.  

(6). If there is new measurement arrived, return to step (2). 

 

Implement  the  above  steps  until  these  is  no  new 

observation. 

 

4. Experimental Results  

 

In  this  Section, we  outline  the  experimental  results  and 

some analysis. To demonstrate  the good performance of 

the proposed algorithm, it was tested on an opened data 

set collected by a  robot, which  is equipped with a LMS. 

And  the  data  set  is  collected  in  indoor  environment 

(Eliazar, A. & Parr, R., 2002). The gird map of the indoor 

environment  is  depicted  in  Fig.  3.  All  experiments  are 

tested on a PC with 3.0 GHz Dual‐Core. Since the ground 

truth of  robot  trajectory  is not available, a  fixed number 

of 100,000 particles are used to estimate the approximate 

trajectory. 

 

A
B

13.5m

10.5m

 
Figure 3. Grid Map used for localization. The red trajectory is the 

path followed by robot during data collection. The points A and 

B  mark  the  start  and  end  point  for  the  global  localization 

experiments respectively. 

 

4.1. Initial Pose acquiring 
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Figure  4. DHS  for grid map and  the  first  laser  scan, with  their 

correlation results 

 

Before tracking robot pose, it is necessary to acquiring the 

initial knowledge of  robot’s pose. One simple method  is 

to use  the  raw grid sampling method presented  in  (Paz, 

L. M., 2005) to estimate  initial robot pose. Since the pose 

has three dimensions, the number of grid is cubic and the 

real‐time  performance  is  poor. However, we  can  firstly 

estimate  the  robot orientation by using HSM. As  shown 

in  Fig.4,  the  global  maximum  value  of  the  correlation 

results is large than other three local maxima, hence it can 

be selected as robot’s orientation. This process only costs 
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76 ms. As  shown  in  Fig.1,  the pose  configuration  space 

new  becomes  quadratic.  With  the  voting  process 

employed in (Paz, L. M., 2005), we can get the weight for 

each  position  in  the  grid.    And  the  voting  results  are 

depicts  in Fig.5. The gird with  the  largest weight can be 

selected as the initial position of the robot. Combined with 

the robot orientation got from HSM, we can get the initial 

robot  pose with  some  level  quantization  errors.  Suppose 

the quantization precisions are 0.2m for robot position and 

1deg  for  robot  orientation,  and  the  voting  process  costs 

600ms.  If we use  the raw grid sampling algorithm,  it will 

cost more  than  200s  to  acquire  the  initial  robot  pose.  In 

order to eliminate the quantization errors, gradient descent 

search  algorithm  can  be  use  to  get  the  fairly  accurate 

results. The search process costs about 16ms. In one word, 

the proposed method can get the  initial robot pose  in one 

second and only with one laser scan data.  

If  there  are  symmetrical  or  alike  structures  in  indoor 

environments, there may be several local maxima closed to 

the global maximum value in DHS’s correlation results. At 

this time, several ordered  local maxima should be kept  in 

order to avoid  losing true orientation value. So does it for 

position  acquiring  process.  If  this  happens,  initial  pose 

acquiring process will  costs more  time and may be more 

laser scans are needed to get the true pose. Someone may 

ask why don’t use  HSM to get the robot position directly, 

this  is  due  to  the  fact  that  HSM  is  irresponsible  for 

acquiring  translation  (robot’s  position)  results  when 

applied to large environments. (Censi, A.  et al., 2005). 

A typical SICK LMS has only a 180deg field‐of‐view, with 

a fixed resolution 1deg (or 0.5deg) and a maximum range 

of  8.1m. Hence  a  laser  scan  data  has  limit  information. 

When  a  robot  starts  at  one  point  in  a  long  corridor,  it 

maybe  failed  to  acquire  the  initial  robot  pose.  One 

possible  way  is  to  use  two  LMSs  to  consist  of  a  scan 

system with  360°  field  of  view, which  can  increase  the 

reliability of initial pose acquiring method. 
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Figure 5. The voting results for each robot’s position grid. All the 
weights  of  each  gird  are  divided  by  the  largest weight  along 

themself. 

 

 

4.2 Pose tracking 
 

Since  the  initial  robot  pose  is  acquired,  pose  tracking 

algroithm can be used to estimate the robot trajectory. For 

readability,  the  following abbreviations are employed  to 

denote the alternative localization approaches. 

PFO:  Standard  particle  filter  based  pose  tracking 

approach with odometry‐based proposal. 

PFI: Standard particle filter based pose tracking approach 

with ICP results to replace the odometry readings. 

PFOI : Our pose  tracking  approach with  ICP  result  and 

recent observation to calculate the accurate proposal. 

 

Before  comparing  the  precision,  we  use  odometry 

readings  and  ICP  algorithm  to  estimate  robot  pose 

respectively. As  shown  in  Fig.6,  the  odometry  readings 

are  noisy. After  loop  closing,  the  estimated  position  of 

robot  is  far  away  from  the  true  position.  If we  use  the 

odometry  reading  to  calculate  the proposal distribution, 

we can only get a  suboptimal proposal. As a  result, one 

needs a comparably high number of particles to track the 

robot pose. However, the laser scan data are significantly 

precise  and  reliable.  We  can  use  ICP  algorithm  to 

estimate  the  robot  transformation  between  two 

consecutive  time  steps. Compared  to odometry  reading, 

the robot poses estimated by ICP are more accurate. And 

the  proposal  distribution  will  be  more  accurate,  if  the 

odometry readings are replaced by ICP results. Although 

the odometer  readings  are  replaced by  ICP  results,  it  is 

essential.  In  some  situations,  ICP may be  failed. At  this 

time,  the odometer  readings can be adopted  to calculate 

the proposal.  
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Figure 6. The robot trajectories predicted by ICP and Odometry 

reading.  The  red  one  is  the  ground  truth  (approximate) 

estimated by 100,000 particles. 

 

Because  the  odometry  readings  are  noisy,  the  PFO  can 

not  get  accurate  estimated  trajectory,  even  with  high 

number  of  large  particles.  Fig.7  depicts  the  estimate 

trajectory based on PFO with 500 particles. At  the  same 

time,  5  particles  are  used  in  PFI  and  PFOI  to  estimate 
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robot trajectory and the results are also depicted  in Fig.7 

and  Fig.8 Compared with  estimated  results  of PFO,  the 

proposal  calculated  from  ICP  results  can  get  accurate 

trajectory,  even with  low number  of particles.  Since  the 

accurate  proposal  takes  into  account  the  most  recent 

observation, the PFOI can get the most accurate estimated 

trajectory.  
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Figure  7. The  robot  trajectories  estimated  by  two  different 

algorithms. The number of particles used in PFO and PFI are 500 

and 5 respectively.  

 

 
Figure  8. The  robot  trajectory  estimated  by  PFOI with  only  5 

particles. The red one is the ground truth (approximate) and the 

green one is estimated by PFOI. 

 

To compare PFO and PFOI more deeply, we changed  the 

number of particles  for each of  them and estimated robot 

trajectory  respectively.  As  shown  in  Fig.9,  when  low 

number of particles  is used,  the estimated results of PFOI 

are more accurate  than  that of PFO. When  the number of 

particles  is over 30,  they almost have  the  same precision. 

Usually, the LMS can collect 30 scans in 1 second (33ms per 

scan). If 20 particles are used, the rum time for dealing with 

each  scan  is  about  20ms  in PFOI, which  is  little  than  the 

collected  time  for  each  scans.  That’s mean  the  proposed 

approach can localize the robot in grid map in real time.  

 

 

 

5. Conclusions 

 

In  this  paper,  we  proposed  an  improved  approach  to 

solve robot global localization in indoor environments. It 

can acquire the initial knowledge of robot’s pose in short 

time, with only one  laser scan data. Then a particle filter 

can  be  used  to  track  robot  pose.  In  order  to  calculate 

accurate proposal distribution, our approach replaces the 

noisy  odometry  readings  by  ICP  results  and  takes  into 

account  the  recent  observation. When  it  estimate  robot 

trajectory,  the  proposed  approach  employs  a  fixed 

number of particles.  It has been  tested and evaluated on 

an  opened  data  acquired  with  a  robot  equipped  with 

laser  range  finder  scan.  To  get  the  same  precise 

localization results, the number of particles needed in the 

proposed approach is one order of magnitude lower than 

that  of  previous  approaches.  Experiment  results  show 

that the proposed approach can accurately  localize robot 

in real time. 
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Figure 9. Localization error (mean) for different approaches with 

different number of particles. 

 

6. Acknowledgment 

 

This work  is  supported by  the National Natural Science 

Foundation  of  China  under  Grant  No.  90820017,  the 

National Basic Research Program  of China under Grant 

No.  2007CB311005.  The  authors  would  like  to  thank 

Eliazar, P. and Parr P. for providing the laser data sets. 

 

7. References 

 

Milstein, A.;  Sánchez,  J. N. & Williamson,  E.  T.  (2002). 

Robust Global Localization Using Clustered Particle 

Filtering.  Proceedings  of  the  Eighteenth  National 

Conference  on  Artificial  Intelligence,  Alberta, 

Canada, pp. 581‐‐586 Aug. 2002 

Thrun,  S.;  Burgard, W.  &  Fox,  D.  (2005).  Probabilistic 

Robotics, MIT Press,  ISBN 0‐262‐20162‐3, Lodon 

 

 

 



28    International Journal of Advanced Robotic Systems, Vol. 8, No. 1 (2011) 
 

Dellaert, F., Fox, D., Burgard, W., Thrun, S. (1999). Monte 

Carlo  localization  for mobile  robots. Proceedings  of 

the  IEEE  International Conference  on  Robotics  and 

Automation, pp. 1322–1328.  IEEE, Michigan 

Thrun,  S. ;  Fox, D. ;    Burgard, W. & Dellaert.  F.  (2001). 

Robust Monte Carlo Localization  for Mobile Robots. 

Artificial  Intelligence, Vol.  128, No.  1‐2,  pp.  99‐141, 

ISSN : 11076‐9757 

Fox, D. (2003). Adapting the sample size in particle filters 

through  KLD‐sampling.  International  Journal  of 

Robotics Research  IJRR, Vol. 22, No. 12, pp.985‐1003 

2003. ISSN: 0278‐3649 

Doucet, A.; Freitas,   A.; Murphy, K. & Russel, S.  (2000).  

Rao‐Blackwellized  particle  filtering  for  dynamic 

Bayesian  networks,  Proceedings  of  the  Conference 

Uncertainty Artif.  Intell., pp. 176–183. Stanford, CA, 

Jul. 2000 

Grisetti, G.; Stachniss, C. & Burgard W. (2007). Improved 

Techniques  for  Grid  Mapping  with  Rao‐

Blackwellized  Particle  Filters,  Transactions  on 

Robotics, Vol. 23, No. 1, pp. 34‐46, ISSN: 1552‐3098.  

Freitas, N.  (2002). Rao‐Blackwellised particle  filtering  for 

fault  diagnosis,  IEEE  Aerospace  Conference 

Proceedings.  Vol,  4.  pp.  1767‐1772,  ISBN:  0‐7803‐

7231‐X 

Lina, M.  P.;  Piníes,  P.;  Neira,  J.  &  Tardós,  J.D.  (2005). 

Global  Localization  in  SLAM  in  Bilinear  Time, 

Proceedings  of  IEEE/RSJ  Int.  Conf.  on  Intelligent 

Robots  and  Systems,  pp.  655‐661,  Edmonton, 

Canada, Aug. 2005.  

Besl P. & McKay N. (1992). A method for registration of 3‐

D shapes. IEEE Transactions on Pattern Analysis and 

Machine  Intelligence,  Vol.  14,  No.  2,  pp.  239–256,  

ISSN: 0162‐8828 

Blanco,  J.L.;  Gonzalez  J.  &  Fernandez‐Madrigal  J.A. 

(2008).  An  Optimal  Filtering  Algorithm  for  Non‐

Parametric  Observation  Models  in  Robot 

Localization.  Proceedings  of  the  IEEE  International 

Conference  on Robotics  and Automation,    pp.  461‐

466. California,  May 2008 

Censi, A. ;  Iocchi, L. & Grisetti, G.  (2005). Scan matching 

in  the  Hough  domain,  Proceedings  of  the  IEEE 

International  Conference  on  Robotics  and 

Automation, Barcelona, Spain, pp. 2739–2744.  

Greenspan, M. & Yurick, M. (2003). Approximate k‐d tree 

search  for  efficient  icp,  in  Proc.  4th  Int.  Conf.  3D 

Digital Imaging and Modeling (3DIM), pp. 442–448. 

Nuchter, A.; Lingemann K. & J. Hertzberg. (2007). Cached 

k‐d  treesearch  for  icp  algorithms,  in  Proc.  6th  Int. 

Conf.  on  3D  Digital  Imaging  and  Modeling(3DIM), 

pp.419–426. 

Nuchter,  A.;  Elseberg,  J.;  Schneider,  P.  &  Paulus,  D. 

(2010). Study of Parameterizations for the Rigid Body 

Transformations  of  The  Scan  Registration  Problem, 

Journal Computer Vision and  Image Understanding, 

Vol. 114, No. 8, pp. 963‐980, ISSN 1077‐3142 

Lu  F.  &  Milios  E.  (1997).  Robot  pose  estimation  in 

unknown environments by matching 2D range scans. 

Journal of  Intelligent and Robotics Systems, Nol. 18, 

No. 3, pp. 249–275, ISSN: 0921‐0296 

Eliazar,  A.  &  Parr,  R.  (2002).    DP‐SLAM:  Fast,  robust 

simultaneous  localization  and  mapping  without 

predetermined  landmarks, Proceedings of  Int. Conf. 

Artif. Intell., pp. 1135–1142, Acapulco, Mexico, March  

2003 

 

 

 

 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (Adobe RGB \0501998\051)
  /CalCMYKProfile (Coated FOGRA27 \050ISO 12647-2:2004\051)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness false
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages false
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages false
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages false
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<
    /ENU ([Based on '[High Quality Print]'] Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /BleedOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks true
      /IncludeHyperlinks true
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MarksOffset 6
      /MarksWeight 0.250000
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PageMarksFile /RomanDefault
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
    <<
      /AllowImageBreaks true
      /AllowTableBreaks true
      /ExpandPage false
      /HonorBaseURL true
      /HonorRolloverEffect false
      /IgnoreHTMLPageBreaks false
      /IncludeHeaderFooter false
      /MarginOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /MetadataAuthor ()
      /MetadataKeywords ()
      /MetadataSubject ()
      /MetadataTitle ()
      /MetricPageSize [
        0
        0
      ]
      /MetricUnit /inch
      /MobileCompatible 0
      /Namespace [
        (Adobe)
        (GoLive)
        (8.0)
      ]
      /OpenZoomToHTMLFontSize false
      /PageOrientation /Portrait
      /RemoveBackground false
      /ShrinkContent true
      /TreatColorsAs /MainMonitorColors
      /UseEmbeddedProfiles false
      /UseHTMLTitleAsMetadata true
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


