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一种基于迭代 ＥＫＦ的 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法

张丽，赵春霞

（南京理工大学计算机科学与技术学院，江苏 南京 ２１００９４）

摘要：针对在传统的快速地图创建和同时定位算法（ｆａｓｔｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｂｕｉｌｄｉｎｇ，ＦａｓｔＳＬＡＭ）中采用
扩展卡尔曼滤波器（ｅｘｔｅｎｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）来估计机器人位姿和地图创建所带来的线性化误差的问题，本研
究提出了一种基于迭代ＥＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法———ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法。该算法将迭代思想运用到ＥＫＦ中，同时
采用迭代ＥＫＦ来估计粒子从而完成机器人地图创建和自身定位。实验结果证明，该算法提高了粒子的估计精度
从而减缓粒子退化问题，并更好的维持了地图的一致性。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｔｈｅｉｔｅｒａｔｅｄＥＫＦｆｉｌｔｅｒ；ＩＦａｓｔＳＬＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

０　引言

机器人同时定位和地图创建问题又称 ＳＬＡＭ
问题，是机器人自主导航研究的重要问题之一，它指

将机器人放在未知环境中，在移动过程中根据传感

器数据和位置估计，增量式的产生地图，同时根据产

生的地图对自己所在位置进行定位的过程。

对ＳＬＡＭ问题的解决，近年来比较成熟的解决
框架主要有基于卡尔曼滤波器的 ＳＬＡＭ算法，即

ＥＫＦＳＬＡＭ［１］；基于 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波
器［２］的ＳＬＡＭ算法，即ＦａｓｔＳＬＡＭ［３］算法。

ＥＫＦＳＬＡＭ由于将机器人的位姿和环境地图
用同一个状态向量表示，因此算法复杂度为

Ｏ（Ｎ２）［４］，这里 Ｎ表示地图中地标的个数，因而在
大范围环境应用［５］中，很难达到实时性效果，同时

在ＥＫＦＳＬＡＭ模型中用观测方程的一阶泰勒展开
式近似表示系统的非线性模型，使得预测和更新阶

段的数据估计精度下降，针对该问题，基于 Ｒａｏ
Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波器的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法应运而



　４２　　　 山　东　大　学　学　报　（工　学　版） 第４２卷　

生，它将高维空间的状态向量估计分解成为基于粒

子滤波器的机器人路径估计和地图估计 ２个部
分［６］，算法的复杂度为Ｏ（ＭＮ），公式中Ｎ表示地标
个数，Ｍ 表示粒子个数；与 ＥＫＦＳＬＡＭ 相比，

ＦａｓｔＳＬＡＭ降低了计算的复杂度；然而由于它采用
基于序贯重要性［７］的采样方法，因此产生“粒子退

化”问题，而进行重采样则会带来“粒子耗尽”

问题［８］。

针对ＦａｓｔＳＬＡＭ算法产生的问题目前也提出许
多方面的改进方法，其中一个方面是针对改变粒子

滤波器算法，近年来许多学者将进化方法运用到解

决粒子滤波器问题，ＢｏＹｉｎ等人采用遗传算法中交
叉、变异等来提高粒子品质［９］，使得粒子朝后验概

率大的区域移动；另一方面主要考虑是提高机器人

位姿和地图估计精度，从而更好地维持地图一致性，

Ｒ．ＭａｒｔｉｎｅｚＣａｎｔｉｎ等人提出基于ＵＫＦ的ＵＦａｓｔＳＬＡＭ
算法［１０］，将 ＵＫＦ运用到 ＦａｓｔＳＬＡＭ中［１１１２］获取更

加准确的后验均值和协方差矩阵，从而提高对位姿

和地图的估计精度。

牛顿迭代法是一种递归迭代逼近的近似计算过

程，是由牛顿在１７世纪提出，与传统的一阶线性方
法相比较，迭代法更加逼近轨迹的真实表示，目前广

泛用于函数优化，优化调度等领域。本研究将迭代

法引入ＦａｓｔＳＬＡＭ算法中，通过迭代 ＥＫＦ［１３］来完成
地图估计，同时在 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法框架中运用迭代
ＥＫＦ使得粒子朝机器人真实轨迹靠近。

１　传统的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法

ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅ粒子滤波器是一种基于贝叶
斯估计的蒙特卡罗方法［１４］，其根据部分已知信息获

取状态变量的提议分布，同时根据提议分布产生一

批表示状态分布的粒子，在递推计算过程中不断更

新粒子的权值，用带权值的粒子来近似表示状态变

量的后验分布［１５］。Ｍ Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ等人将 Ｒａｏ
Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅ粒子滤波器运用到ＳＬＡＭ问题领域，构
建了ＦａｓｔＳＬＡＭ框架，将 ＳＬＡＭ问题分解成用粒子
滤波器估计机器人的路径，用卡尔曼滤波器估计地

图这２个部分［１６１７］。

在粒子滤波器中，环境中的地标是条件独立的，

当给定机器人位姿时，状态向量的后验概率表示为

ｐ（ｓ１∶ｔ，ｍ｜ｚ１∶ｔ，ｕ１∶ｔ，ｃ１∶ｔ）＝

ｐ（ｓ１∶ｔ｜ｚ１∶ｔ，ｕ１∶ｔ，ｃ１∶ｔ）∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｍｎ｜ｓ１∶ｔ，ｚ１∶ｔ，ｕ１∶ｔ，ｃ１∶ｔ），

（１）

公式（１）中，ｓ１∶ｔ表示机器人的运动路径，ｍ表示
环境地图，ｚ１∶ｔ表示一系列观测值，ｕ１∶ｔ表示一系列控
制输入，ｃ１∶ｔ＝ｃ１，ｃ２，…，ｃｔ表示数据关联变量，它实
际上代表了已存在地图中的地标和观测信息的对应

关系。

ＦａｓｔＳＬＡＭ采用 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅ粒子滤波器
来估计机器人的位姿，然后利用ＥＫＦ来估计环境中
的地图信息，每个粒子均携带其位姿信息和各自的

地图信息。

Ｓ［ｍ］ｔ ＝｛ｓ［ｍ］１∶ｔ，μ
［ｍ］
１ ，Σ

［ｍ］
１ ，…，μ

［ｍ］
ｎ ，Σ

［ｍ］
ｎ ｝。 （２）

公式（２）中，Ｓ［ｍ］ｔ 表示一个粒子，ｍ表示粒子索
引号，ｓ［ｍ］１∶ｔ表示第ｍ个粒子的路径估计，μ

［ｍ］
ｎ 和Σ［ｍ］ｎ

分别表示第ｎ个地标估计的均值和方差。
ＦａｓｔＳＬＡＭ经历了 １０和 ２０两个阶段，与

ＦａｓｔＳＬＡＭ１０相比，ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法将 ｔ时刻的
观测信息加入提议分布的计算中，ＦａｓｔＳＬＡＭ２０的
提议分布为

ｓ［ｍ］ｔ ～ｐ（ｓｔ｜ｓ
［ｍ］
ｔ－１，ｕｔ，ｚｔ，ｃｔ）。 （３）

将观测信息ｚｔ加入之后，使得ＦａｓｔＳＬＡＭ２０的
算法性能比ＦａｓｔＳＬＡＭ１０整体有所提高，本研究主
要讨论ＦａｓｔＳＬＡＭ２０如何完成机器人位姿估计和
地图估计。ＦａｓｔＳＬＡＭ２０将 ＳＬＡＭ过程分为 ３个
部分：路径估计，地图估计和粒子权重计算。

１１　路径估计
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０利用提议分布对粒子进行采样，

通过提议分布计算获取粒子的概率分布，选择合适

的粒子来进行路径估计，采用 ＥＫＦ计算提议分布，
主要包含预测和更新２个阶段。

预测阶段，根据运动模型和 ｔ时刻的动作 ｕｔ来
获取当前位姿估计的均值和方差。

ｓ［ｍ］ｔ｜ｔ－１＝ｇ（ｓ
［ｍ］
ｔ－１，ｕｔ）， （４）

公式（４）表示运动模型方程，ｓ［ｍ］ｔ－１表示 ｔ－１时
刻的位姿，ｓ［ｍ］ｔ｜ｔ－１表示由运动模型获得 ｔ时刻的位姿
估计的均值。

Ｐ［ｍ］ｔ｜ｔ－１＝Ｇ
［ｍ］
ｓ Ｐ［ｍ］ｔ－１（Ｇ

［ｍ］
ｓ ）

Ｔ＋Ｑ［ｍ］ｔ 。 （５）
公式（５）表示由运动模型获得的位姿的方差估

计Ｐ［ｍ］ｔ｜ｔ－１，其中Ｇ
［ｍ］
ｓ 是ｇ对位姿 ｓ求的雅克比矩阵，

Ｐ［ｍ］ｔ－１表示上一时刻位姿估计的方差，Ｑ
［ｍ］
ｔ 表示 ｇ对

运动估计误差的协方差矩阵。

更新阶段，当观测到的地标信息与已有地图中

的地标信息匹配时，将对机器人的位姿估计进行更

新，得到更加准确的位姿估计。

ｚ^［ｍ］ｔ ＝ｈ（μ［ｍ］ｃ，ｔ－１ｔ，ｓ
［ｍ］
ｔ｜ｔ－１）。 （６）

公式（６）代表观测模型，公式中 ｚ^［ｍ］ｔ 代表由观测
方程得到第ｃ个地标的预测值，μ［ｍ］ｃ，ｔ－１ｔ表示 ｔ－１时
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刻地图中第ｃ个地标的均值。
Ｋ［ｍ］ｓ，ｔ ＝Ｐ

［ｍ］
ｔ｜ｔ－１（Ｈ

［ｍ］
ｓ ）

Ｔ（Ｈ［ｍ］ｓ Ｐ［ｍ］ｔ｜ｔ－１（Ｈ
［ｍ］
ｓ ）

Ｔ＋Ｒ［ｍ］ｔ ）
－１。

（７）
Ｋ［ｍ］ｓ，ｔ表示位姿更新的卡尔曼增益，Ｈ

［ｍ］
ｓ 观测方

程ｈ对位姿估计 ｓ的雅克比矩阵，Ｒ［ｍ］ｔ 表示观测噪
声的协方差矩阵，由此得到更新后位姿的均值 ｓ［ｍ］ｔ
和方差Ｐ［ｍ］ｔ 。

ｓ［ｍ］ｔ ＝ｓ［ｍ］ｔ｜ｔ－１＋Ｋ
［ｍ］
ｔ （ｚｔ－^ｚ

［ｍ］
ｔ ）。 （８）

Ｐ［ｍ］ｔ ＝（Ｉ－Ｋ［ｍ］ｔ Ｈ［ｍ］ｓ ）Ｐ
［ｍ］
ｔ｜ｔ－１。 （９）

当新观测的地标信息没有与已有地图中地标匹

配时，则直接加入地图中，不执行上述更新过程，如

果有匹配，则执行上述的更新步骤。

最后粒子从如下的高斯分布中采样获得：

ｓ［ｍ］ｔ ～Ｎ（ｓ［ｍ］ｔ ，Ｐ
［ｍ］
ｔ ）。 （１０）

１２　更新地标
当新观测的地标信息通过数据关联方式与已有

地图中某些地标匹配时，就需要更新已有地图，地图

的更新是通过一个个地标递归式完成更新实现的，

下面介绍基于ＥＫＦ的地标更新过程：
ｚ^［ｍ］ｃ，ｔ ＝ｈ（μ

［ｍ］
ｃ，ｔ－１ｔ，ｓ

［ｍ］
ｔ ）， （１１）

其中，^ｚ［ｍ］ｃ，ｔ代表地标ｃ预测观测值。
Ｋ［ｍ］ｚ，ｔ ＝Σ

［ｍ］
ｃｔ，ｔ－１（Ｈ

［ｍ］
μ ）

Ｔ（Ｈ［ｍ］μ Σ［ｍ］ｃｔ，ｔ－１（Ｈ
［ｍ］
μ ）

Ｔ＋Ｒ［ｍ］ｔ ）
－１，

（１２）
Ｋ［ｍ］ｚ，ｔ表示地标更新卡尔曼增益，Σ

［ｍ］
ｃ，ｔ－１表示前一

时刻的地标 ｃ的估计方差，Ｈ［ｍ］μ 表示观测函数 ｈ关
于地标估计均值μ的雅克比矩阵

μ［ｍ］ｃ，ｔ ＝μ
［ｍ］
ｃ，ｔ－１＋Ｋ

［ｍ］
ｚ，ｔ（ｚｔ－^ｚ

［ｍ］
ｔ ）， （１３）

Σ［ｍ］ｃｔ，ｔ＝（Ｉ－Ｋ
［ｍ］
ｚ，ｔ Ｈ

［ｔ］
μ ）Σ

［ｍ］
ｃ，ｔ－１， （１４）

μ［ｍ］ｃ，ｔ表示ｔ时刻第ｃ个地标更新的均值，Σ
［ｍ］
ｃｔ，ｔ表示更

新后第ｃ个地标的方差。
当第一次观测到某个地标，则直接将其加入新

的地图中，无需上述更新过程。

１３　计算粒子权重
根据贝叶斯定理，将机器人的位姿变化看做马

尔可夫过程，同时已知提议分布，则粒子权重的计算

公式为

ｗ［ｍ］ｔ ＝

　｜２πＬ［ｍ］ｔ ｜
－１２ｅｘｐ －１２（ｚｔ－^ｚ

［ｍ］
ｔ ）Ｌ

［ｍ］
ｔ

－１（ｚ－^ｚ［ｍ］ｔ{ }）。
（１５）

其中

Ｌ［ｍ］ｔ ＝Ｈｓ（Ｐ
［ｍ］
ｔ ）（Ｈｓ）

Ｔ＋ＨμΣ
［ｍ］
ｃｔ，ｔ（Ｈμ）

Ｔ＋Ｒｔ。

（１６）
以上就是 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０的完整计算过程，根据

提议分布，同时根据ｔ时刻的观测值，以及粒子权重
可以比较准确的估计在ｔ时刻机器人的位姿和地图。

２　基于迭代 ＥＫＦ的 ＦａｓｔＳＬＡＭ———
ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法

　　由于 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法中，用 ＥＫＦ去估计位
置更新和地标更新，ＥＫＦ采用对模型的线性化处理
会带来线性化误差，为了更好的维持地图的一致性，

同时使得计算过程收敛，本研究设法更加精确的去

计算更新过程，同时根据基于迭代 ＥＫＦ的
ＦａｓｔＳＬＡＭ２．０算法———ＩＥＫＦＳＬＡＭ［１８］算法，将迭代
ＥＫＦ即ＩＥＫＦ用于粒子滤波器中的地标和位姿更新
阶段。

２１　ＩＥＫＦ思想
ＳｈｏｊａｉｅＫ等人研究发现，对于使用 ＥＫＦ计算

的更新过程，通过牛顿迭代的方法［１９］可以有效地

减小线性化误差，提高估计精度，图 １是 ＩＥＫＦ的
原理。

图１　ＩＥＫＦ原理图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｔｈｅｏｒｙｃｈａｒｔｏｆＩＥＫＦ

将观测方程ｈ（ｘｔ＋１）围绕预测值 ｘ^ｔ＋１，ｔ进行泰勒
级数展开，同时取其线性部分得到：

ｚ＝ｈ（^ｘｔ＋１，ｔ）＋ｘｈ（ｘｔ＋１－^ｘｔ＋１，ｔ）。 （１７）
假设ｈ在ｔ＋１时刻的观测值为 ｚｔ＋１，那么由公

式推导可得到该时刻的状态向量值为 ｘ（１），由图１
可知，ｘ（１）和 ｘｋ＋１中间差异较大，因为在将函数
ｈ（ｘｔ＋１）进行泰勒展开时忽略了其高阶项，造成了较
大的误差，将牛顿迭代思想引入到 ＥＫＦ中［２０］，通过

重复计算卡尔曼增益和中间的一些后验状态估计来

提高估计精度。

Ｋｔ＋１＝Ｐｔ＋１，ｔｈ
Ｔ
ｔ＋１（ｈｔ＋１Ｐｔ＋１，ｔｈ

Ｔ
ｔ＋１＋Ｒｔ＋１）

－１。

（１８）
ｘ^ｉ＋１ｔ＋１＝^ｘｔ＋１，ｔ＋Ｋｔ＋１［ｚｔ＋１－ｈ（^ｘ

ｉ
ｔ＋１）－

ｈｔ＋１（^ｘｔ＋１，ｔ－^ｘ
ｉ
ｔ＋１）］。 （１９）

公式（１９）中，ｉ表示迭代的次数，^ｘｉ＋１ｔ＋１表示第 ｉ＋
１次的状态估计量，当ｉ＝０时，即第一次迭代的状态
估计计算公式为
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ｘ^１ｔ＋１＝^ｘｔ＋１，ｔ＋Ｋｔ＋１［ｚｔ＋１－ｈ（^ｘ
０
ｔ＋１）－

ｈｔ＋１（^ｘｔ＋１，ｔ－^ｘ
０
ｔ＋１）］＝

ｘ^ｔ＋１，ｔ＋Ｋｔ＋１［ｚｔ＋１－ｈ（^ｘｔ＋１，ｔ）－
ｈｔ＋１（^ｘｔ＋１，ｔ－^ｘｔ＋１，ｔ）］＝
ｘ^ｔ＋１，ｔ＋Ｋｔ＋１［ｚｔ＋１－ｈ（^ｘｔ＋１，ｔ）］。 （２０）

由公式（２０）可得当迭代次数为１时，ＩＥＫＦ退
化为ＥＫＦ。
２２　ＩＦａｓｔＳＬＡＭ计算过程

ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法和 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法框架相
同，都是根据粒子自身运动机制来确定机器人自身

位置和地图的，只是 ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法将 ＩＥＫＦ运用
到更新过程中，通过不断更新粒子的位置和权值中

来逼近系统的真正后验概率分布，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法
框架仍包括以下３部分：机器人位姿估计，地图估
计，计算权重值。根据 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法，本研究
通过对比方式讨论了 ＩＦａｓｔＳＬＡＭ对 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０
算法的改进部分。

２２１　机器位姿估计（提议分布计算）
由ＩＥＫＦ的迭代形式，改写了由提议分布获取

当前位姿估计部分的公式，将式（６）、式（７）和式
（８）分别用式（２１）、式（２２）和式（２３）替换如下：

ｚ^［ｍ］＝ｈ（ｓ［ｍ］ｉ，ｋ，μ
［ｍ］
ｃ，ｔ－１）， （２１）

Ｈｉ，ｓ是迭代观测模型函数 ｈ关于位姿 ｓ的雅克比矩
阵，第１次迭代初始化ｓ［ｍ］１，ｋ为ｓ

［ｍ］
ｔ｜ｔ－１，做完一次迭代运

算，将ｓ［ｍ］ｉ，ｋ设置成ｓ
［ｍ］
ｉ＋１，ｋ来做下一次迭代运算。

Ｋ＝Ｐ［ｍ］ｔ｜ｔ－１Ｈ
Ｔ
ｉ，ｓ（Ｈｉ，ｓＰ

［ｍ］
ｔ｜ｔ－１Ｈ

Ｔ
ｉ，ｓ＋Ｒｔ）

－１。 （２２）
ｓ［ｍ］ｉ＋１，ｋ＝ｓ

［ｍ］
ｔ｜ｔ－１＋Ｋ（ｚｔ－^ｚ

［ｍ］－ＨＴｉ，ｓ（ｓ
［ｍ］
ｔ｜ｔ－１－ｓ

［ｍ］
ｉ，ｋ））。

（２３）
按照式（２１）、式（２２）和式（２３）依次完成 ｚ^［ｍ］和

Ｋ的迭代，ｉ表示迭代次数，一般迭代次数设为３～５
次比较合理，本研究中的实验部分取迭代次数为３
次，当迭代次数为１时，ＩＥＫＦ等同于ＥＫＦ。

当最后一次迭代结束后，得到 ｔ时刻机器人位
姿估计的均值，以及卡尔曼增益Ｋ，同时可以根据观
测方程求得最后一次对位姿 ｓ的协方差矩阵记为
Ｈｉ，ｓ，则位姿的更新方差Ｐ

［ｍ］
ｔ 为

Ｐ［ｍ］ｔ ＝Ｐ［ｍ］ｔ｜ｔ－１－ＫＨｉ，ｓＰ
［ｍ］
ｔ｜ｔ－１。 （２４）

２２．２　地图估计
以上是利用迭代 ＥＫＦ对机器人位姿估计的计

算过程，那么更新地图部分同样用迭代公式替换原

式（１１）、式（１２）和式（１３），新的迭代更新过程如下：
ｚ^［ｍ］ｃ，ｔ ＝ｈ（ｓ

［ｍ］
ｔ ，μ

［ｍ］
ｉ，ｃ，ｔ）。 （２５）

Ｋ［ｍ］ｉ＋１，ｚ，ｔ＝Σ
［ｍ］
ｃｔ，ｔ－１（Ｈ

［ｍ］
ｉ，μ Σ

［ｍ］
ｃｔ，ｔ－１（Ｈ

［ｍ］
ｉ，μ）

Ｔ＋Ｒ［ｍ］ｔ ）
－１。

（２６）

μ［ｍ］ｉ＋１，ｃ，ｔ＝μ
［ｍ］
ｃｔ，ｔ－１＋Ｋ

［ｍ］
ｉ＋１，ｚ，ｔ（ｚｔ－^ｚ

［ｍ］
ｃ，ｔ －

（Ｈｉ，μ）
Ｔ（μ［ｍ］ｃ，ｔ－１－μ

［ｍ］
ｉ，ｃ，ｔ））。 （２７）

同位姿估计更新过程一样，当３次迭代结束后，
将式（１４）改写为式（２８），地标估计的方差Σ［ｍ］ｃ，ｔ为

Σ［ｍ］ｃ，ｔ ＝（Ｉ－Ｋ
［ｍ］
ｔ Ｈ［ｍ］ｉ，μ）Σ

［ｍ］
ｃ，ｔ－１， （２８）

其中，Ｈ［ｍ］ｉ，μ代表迭代运算的最后一次式（２５）对 μ求
解雅克比矩阵结果，Ｋ［ｍ］ｔ 代表式（２６）的最后一次迭
代结果，接下来是对权值计算中一些公式的细微改

变，其中计算方式和原理一样，只是公式形式发生了

一些变化。

２２３　计算权重值
ｗ［ｍ］ｔ 公式表示形式依然与跟式（１５）一样。其

中Ｌ［ｍ］ｔ 计算公式发生变化，将式（１６）用如下公式
（２９）替换：
　 Ｌ［ｍ］ｔ ＝Ｈｉ，ｓ（Ｐ

［ｍ］
ｔ ）Ｈ

Ｔ
ｉ，ｓ＋Ｈｉ，μΣ

［ｍ］
ｃ，ｔ Ｈ

Ｔ
ｉ，μ＋Ｒｔ，（２９）

Ｈｉ，ｓ为迭代后的粒子位姿状态矩阵，Ｈｉ，μ为迭代后地
标估计矩阵。

除以上公式替换部分，其余与粒子滤波过程相

同，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ 算法的复杂度仍为 Ｏ（ＭＮ），与
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０相比，计算速率会稍微有所下降，但
是在条件允许范围内，是一种可行的方法，同时通过

迭代计算，粒子的路径估计和地标的位置估计相对

来说准确度提高。

３　实验结果分析

为了评价ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法的性能，利用ＢＡＩＬＹ
Ｔ等人开发的模拟器［２１］和实际“ＣａｒＰａｒｋＤａｔａ
ｓｅｔ”［２２］数据集进行测试。

图２描述实验环境，其中折线代表机器人运动
路径，星号点表示路标；仿真实验参数设计为机器人

的速度 ｖ＝４ｍ／ｓ，最大舵角为１８０°，激光雷达的最
大扫描距离和扫描频率分别为３０ｍ，５Ｈｚ，同时假
设数据关联信息已知。

图２　基于模拟器的实验环境
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｏｒ
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实验中，假设初始观测噪声设置如下：速度噪声

σｖ＝０３ｍ／ｓ，航向角度噪声 σθ＝３°／ｓ，观测地标的
距离偏差为σｒ＝０１ｍ，角度偏差σα＝１°。
３１　机器人位姿估计对比实验

第一部分对比实验，通过改变噪声倍数来对比

机器人位姿估计的均方差误差。由于单次实验的随

机性比较大，所以分别进行了５０次蒙特卡罗实验，
同时设定粒子集大小分别为１００和２００，当有效粒
子Ｎｅｆｆ［２３］低于总粒子数目的７０％时，进行重采样，
取前２０ｓ的结果作为对比结果。

图３　两种算法的均方差误差对比图
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｍｅａｎａｎｄ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ

图３是７个噪声级别对位姿估计影响的对比
图，基准噪声即为初始噪声，横坐标分别代表设置为

基准噪声的倍数，分别为１５～４０倍，纵坐标表示
位姿估计的均方差误差。

表１列出在基准噪声条件下，粒子集大小为
１００的机器人位姿估计的均方差误差，以及完成一
次计算所需的时间。

表１　粒子集为１００的位姿估计均方差对比结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｔｈｅ

ｐａｒｔｉｃｌｅ′ｓｎｕｍｂｅｒｉｓ１００

ＦａｓｔＳＬＡＭ算法
均方差误差

均值 方差
时间／ｓ

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ ０３５１７０ ００３４２４５ １４５６７３

ＩＦａｓｔＳＬＡＭ ０３２８５８ ００３０８９７ ２５２８５２

表２　粒子集为５０的位姿估计均方差对比结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｔｈｅ

ｐａｒｔｉｃｌｅｎｕｍｂｅｒｉｓ５０

ＦａｓｔＳＬＡＭ算法
均方差误差

均值 方差
时间／ｓ

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ ０４０６１ ００４４０７２ １０４７０３

ＩＦａｓｔＳＬＡＭ ０３９２８ ００４１０２９ ２１０１１２

　　从表１、表２和图３可以看出，和 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０
算法相比较，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法所得位姿的均方差误
差指标都比 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０低，是因为在更新阶段，

迭代ＥＫＦ对位姿均值和方差进行多次迭代估计，使
得其更加逼近真实值。

表１和表２实验的机器配置：酷睿双核，主频
１８７ＧＨｚ。由于设置迭代次数是 ３次，因此对比
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ的计算时间略长。

接下来的实验是用来测试当达到相似的均方差

误差时，２种算法所需要的粒子集大小。实验采用
５０次蒙特卡罗运算，在模拟器中，取机器人运行的
距离约为２００ｍ时的结果，表３和表４分别列出了
基于不同均方差误差条件下２种算法所需粒子集大
小的对比。

表３　相似均方差１条件下的粒子集大小对比表
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｅｔｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ
ＦａｓｔＳＬＡＭ算法 粒子集大小 均方差误差／均值

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ １００ １００６８

ＩＦａｓｔＳＬＡＭ ４５ ０９９７６

表４　相似均方差２条件下的粒子集大小对比表
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｅｔｏｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ
ＦａｓｔＳＬＡＭ算法 粒子集大小 均方差误差／均值

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ ２００ ０８８０７

ＩＦａｓｔＳＬＡＭ １１５ ０８７９２

　　表３和表４结果共同显示，当位姿估计的均方
差误差大抵相同时，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ所需要的粒子集比
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０小，这不仅降低了计算的复杂程度，
同时因重采样导致粒子退化程度也要相对小一些。

３２　算法一致性分析实验
算法一致性是指去除实验中估计的不确定性，

估计值与真实值之间的偏差应该保持在一定的范围

内［２４］，ＢａｉｌｅｙＴ等人采用归一化估计方差（ＮＥＥＳ）
来评价 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法的一致性［２３，２５］。根据

ＮＥＥＳ参数所满足的 χ２分布，当 ＮＥＥＳ在置信水平
为９５％的置信区间时，认为位姿估计满足一致性，
其中置信水平为 ９５％时的置信区间为［２３６，
３７２］。

实验中机器人运动噪声和观测噪声设置为基准

噪声条件，图４和图５滤波器粒子集大小设置为分
别设置为１００和５００，均取前２０ｓ的一致性结果。

由图４和图５分析结果可知，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ２０算
法能更长时间的维持一致性；机器人位姿估计的精

度对滤波器的收敛性和算法的一致性意义重大，ＩＦ
ａｓｔＳＬＡＭ通过迭代方式更加准确的位姿估计使得
更多的粒子集中于机器人真实位置附近；在准确的

粒子位姿估计条件下，粒子集越大，机器人位姿估计

越准确，同时可以减弱粒子多样性退化的问题。
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图４　１００个粒子集一致性结果
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆＦａｓｔＳＬＡＭ２０ａｎｄＩＦａｓｔＳＬＡＭ

ｗｉｔｈ１００ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

图５　５００个粒子集一致性结果
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆＦａｓｔＳＬＡＭ２０ａｎｄＩＦａｓｔＳＬＡＭ

ｗｉｔｈ５００ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

３３　“ＣａｒＰａｒｋＤａｔａｓｅｔ”数据集实验结果
“ＣａｒＰａｒｋＤａｔａｓｅｔ”数据集由悉尼大学提出，实

验参数设置为：粒子集大小为 １００，运动噪声 σｖ＝
０６ｍ／ｓ，σθ＝１６°／ｓ，观测噪声 σｒ＝１５ｍ，σα＝
２５°，当Ｎｅｆｆ小于５０％时则进行重样。

“ＣａｒＰａｒｋＤａｔａｓｅｔ”数据集中包含ＧＰＳ信息，将
ＧＰＳ获取的路径信息作为机器人的真实路径信息，
用真实路径和机器人估计路径做对比来估量算法性

能。图６中，实线代表机器人的估计路径，虚线代表
根据 ＧＰＳ获取的真实路径，圆圈代表地标真实位
置，星号代表位姿估计位置。对比图６中２幅“Ｃａｒ
ＰａｒｋＤａｔａｓｅｔ”数据集结果可知，由于粒子滤波器采
用基于序贯采样方法，其不维持地标间的协方差矩

阵，因此只能在短时间内维持地图

图６　２种算法产生地图的对比图
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｍａｐｕｓｉｎｇ

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ａｎｄＩＦａｓｔＳＬＡＭ

的一致性，采用 ＩＥＫＦ可以使得估计的错误传递速
度降低，同时对位姿和地标的估计精度提高，因此相

比较ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法，ＩＦａｓｔＳＬＡＭ算法使得估计
的路径与ＧＰＳ产生的真实路径吻合程度更高一些，
实验证明迭代步骤在地标估计和位姿估计过程中发

挥了重要作用。

４　结论

本研究主要将迭代 ＥＫＦ引入到 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０
算法框架中，该方法通过迭代计算改善了提议分布，

同时提高了粒子位姿估计精度和地图估计精度，使

得粒子集中于机器人真实位置，实验结果表明，ＩＦ
ａｓｔＳＬＡＭ算法提高了位姿估计的精度，并且能够更
长时间的保持地图的一致性，同时使得在粒子集较

小的情况下比较精确的完成机器人同时定位与地图

创建成为可能；由于目前研究 ＳＬＡＭ问题所使用的
环境特征都为基于距离的点线特征，都是在２Ｄ平
面上实现的，环境特征信息过于单一，未来可以将环

境地标中的视觉信息如颜色形状等加入到整个算法

框架中，使得对环境地图的描述更加丰富，同时更加

有利于机器人自身定位。
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