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有色量测噪声下机器人同步定位与地图构建 
弋英民，刘  丁 

(西安理工大学自动化与信息工程学院，西安 710048) 

摘  要：针对有色量测噪声模型，提出一种有色量测噪声下的轮式机器人同步定位与地图构建算法。通过重新组合轮式机器人的过程模型
和量测模型，将有色量测噪声量测模型转化为虚拟的白噪声量测模型。为使过程噪声和量测噪声不相关，对过程模型进行不相关条件处理。
算法按照构造的虚拟过程模型和量测模型进行滤波估计和地图构建。仿真结果验证了算法的一致性和鲁棒性。 
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Simultaneous Localization and Mapping              
for Robot under Colored Measurement Noise 

YI Ying-min, LIU Ding 
(Faulty of Automation and Information Engineering, Xi’an University of Technology, Xi’an 710048)  

【Abstract】Aiming at colored measurement noise model, this paper presents a Simultaneous Localization and Mapping(SLAM) algorithm for 
wheeled robot under colored measurement noise. Colored measurement noise model is converted into white measurement noise model by 
recombining the process model and the measurement model for wheeled robot. In order to make the process noise and the measurement noise 
irrelevant each other, the process model is re-defined. Estimating state and mapping are conducted in accordance with the virtual process model and 
the virtual measurement model. In data association step, part observed landmarks are processed as redundant landmarks. Some indicators of the filter 
are used to evaluate the performance the algorithm. Simulation results show that the algorithm is consistent and robust.  
【Key words】colored measurement noise; wheeled robot; Simultaneous Localization and Mapping(SLAM); consistency of algorithm 
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1  概述   
移动机器人的自主定位与导航必须以可靠的环境信息感

知为基础。但是，由于传感器自身的限制，各种传感器量测
信息容易受到各种噪声的干扰，存在不同程度的不确定性。
量测信息的不确定性必然导致系统模型的不确定，传统的处
理方法是用高斯白噪声模型表征量测信息。但在实际问题中，
这种噪声模型往往是通过模型近似得到的。 

机器人同步定位与地图构建 (Simultaneous Localization 
and Mapping, SLAM)问题中常用的量测传感器有视觉传感
器、激光传感器和声纳传感器。视觉传感器通过摄像头获取
环境的图像信息，通过图像信息与机器人本体的空间关系计
算相对距离和角度。基于视觉的 SLAM 算法分为 3 类：
(1)stereo vision SLAM算法[1]，这类方法的量测信息与摄像头
标定的结果有关，摄像头的物理参数、图像处理算法精度都
可能引起立体视觉量测为有色噪声；(2)全景视觉算法[2]，这
类算法获得的图像产生很大的畸变，图像的矫正精度和摄像
头的物理参数也会使量测为有色噪声；(3)单目视觉算法[3]，
这类方法的量测与摄像头的物理光心和焦距的标定结果有
关。因制造工艺和有限的图像处理算法的限制，视觉量测模
型已无法近似为高斯白噪声模型。在激光传感器和方向测量
传感器的量测系统中[4]，算法模型中假设激光传感器中心和
方向测量传感器中心重合，但在实际问题中，由于无法保证
中心重合，因此量测为有色噪声。在基于超声波传感器的机
器人 SLAM系统中，传感器往往安装在机器人本体的四周[5]，
算法模型中总是假设所有超声波传感器位于同一个辐射中心

点，因在实际机械安装装配中无法满足而使量测为有色噪声。
在这些问题中，用高斯白噪声模型近似实际的有色噪声模型
进行机器人的同步定位与地图构建，误差会随时间累计，最
终导致系统发散。针对实际量测为有色噪声的情况，本文提
出一种有色量测噪声下的轮式机器人 SLAM算法。算法适用
于量测量为有色噪声的情况，是对有色噪声下机器人的同步
定位与地图构建的有益探索。   

2  状态空间和系统模型 
本文 SLAM系统的状态由机器人位姿和所量测到静止环

境特征点的坐标组成。在 k时刻的联合状态向量表示为 
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其中， , ,vk vk vkx y φ 分别表示机器人在二维空间的坐标和方向

角。地图是静止的，参数 [ ]1 1 2 2, , , ,N Nx y x , y , x y=n 无时间下
标。机器人的运动模型为圆周的转弯模型。 
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其中， 1k − 到 k时刻的时间间隔为 T ；速度 kV 和驱动角 kγ 为

常量，两者组成控制量 [ ]T,k k kV γ=u ；机器人前后轴距为 B 。 
量测模型为 
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量测噪声为 
1 1 1k k k kv v ξ− − −= +Φ  

其中， 1k−Φ 是矩阵； kξ 是白噪声过程；方差为 R。 

3 有色量测噪声下的机器人 SLAM算法 
SLAM 算法的主要思想：由量测模型构造虚拟的高斯白

噪声量测模型，为满足过程噪声和量测噪声不相关，对过程
模型重新组合构造虚拟的过程模型。机器人的 SLAM按照虚
拟的过程模型和量测模型进行状态估计，完成地图构建。 
3.1 有色量测模型的白化处理 

经典的 EKF-SLAM 算法是假设量测模型为白噪声情况
的滤波估计。为了将式(3)的有色噪声模型转化白噪声量测模
型，对式(3)重新组合，构造虚拟的白噪声量测模型  

*
1 1 1 1 1 1 1

* *
1 1 1 1 1 1

( )

        
k k k k k k k k k

k k k k k k k

z

ξ
− − − − − − −

− − − − − −

= − = − +

+ = +

z z Φ H F Φ H x

H Γ ω H x ν          (4) 
其中，

| 1ˆ| k kk

h
k −

∂
∂= xxH ；

1| 1ˆ| k kk

f
k − −

∂
∂= xxF ；

1| 1ˆ| k kk

f
k − −

∂
∂= xwΓ ； *

1k−ν 为白

噪声。由于虚拟的量测噪声 *
1k−ν 与过程噪声 1k−ω 相关，因此要

采用扩展卡尔曼滤波必须对过程模型进行去相关处理。将  
式(4)带入过程模型，构造虚拟的过程模型 
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                (5)  
其中， kJ 是待定系数矩阵； kω 是方差为 Q的零均值白噪声；

*
ku 看作虚拟的控制向量； kJ 应满足虚拟的过程噪声和量测噪
声不相关，即期望 

* * T[ ( ) ] 0k kE =ω ν                                     (6)  

由式(6)求解 kJ  
T T T T 1

1 1 1( )k k k k k k k k k k k
−
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将式(7)代入式(5)，即为构造的虚拟过程模型。                     
3.2  有色量测噪声的机器人 SLAM算法 

CON-SLAM算法的递推过程为状态向量预测、量测、协
方差预测、数据关联、虚拟量测、更新和地图构建。 

(1)状态向量预测 
*

| 1 1 1k k k k− − −=x F x                                 (8) 

(2)量测 
机器人的量测数据通过式(3)量测模型计算得到。 
(3)协方差预测 
由式(7)计算得到 kJ ，根据式(5)推导预测协方差为 

* * T * * T T
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(4)数据关联 
算法获得的地图是二维的平面地图，数据关联采用文  

献[6]的最近邻方法。数据关联将量测 z 分解为关联量测 kz 和
新特征点的量测 nkz 。对于式(4)的虚拟量测模型，量测过程
中可能发生这样的情况：在 k m− 时刻机器人观测到圆圈中的
特征点，在 k时刻没有观测该点，在 k m+ 时刻又观测到该点。
为满足虚拟量测模型式(4)的关联要求。将关联量测 kz 分解为

koz 和 , 1k k−z ，则 
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其中， koz 是过时的量测，在实际量测中占整体量测的比例很
小，由文献[7]可知，这部分可看作冗余量测舍弃。 

(5)虚拟量测 
由式(4)虚拟量测模型进行虚拟量测。   
(6)更新 
对关联数据 , 1k k−z 进行更新。残差由虚拟量测模型得到。 
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(7)地图构建 
将量测到的新特征点构建到地图中。 
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3.3  算法的一致性检验  
机器人进行同步定位和量测，提出的算法只对连续 2 次

量测到的相同特征点进行关联和更新，其余特征点被视为冗
余量测，不进行更新。对于线性高斯滤波，可以通过
NEES(Normalised Estimation Error Squared)评价滤波的性能
指标[8]。 
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由文献[8]可知，对于线性高斯滤波， kNε 是具有 N 个自

由度的 2χ 分布密度函数。机器人位姿是三维空间向量，  
50 次 MonteCarlo 仿真的概率为 95%，置信区间为 [2.36,  
3.72]，如果大于区间上限为乐观估计，小于下限为保守估计。 

4  仿真及分析  
机器人在 60 m × 70 m的环境中进行模拟实验，环境中随

机分布 54 个特征点。机器人的运动方向由 6 个方向标记点  
控制。 

实验仿真采用式(2)的模型，机器人的速度 3 m / sV =  ，
0.025 sT = 。数据关联采用最近邻方法，最大关联距离为 4 m，

认定新特征点的最小关联距离为 25 m。通过仿真实验对机器
人的同步定位与地图构建进行算法的一致性评价，并与相关
的算法进行定位精度比较。 
4.1  算法的一致性仿真分析 

为检验算法中数据关联对滤波估计的一致性影响，分别
对机器人进行非闭合和闭合运动仿真实验。 

(1)非闭合运动仿真 
对机器人进行非闭合路径实验，分别在 2 种实验条件下

进行 50 次 MonteCarlo 仿真，实验 1：有色量测噪声为
0.02
0.02k k
⎡ ⎤

= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

v ξ ；实验 2：有色量测噪声为
0.04
0.04k k
⎡ ⎤

= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

v ξ 。   

50次机器人位姿的 NEES均值曲线见图 1(a)。为表征所有特
征点的特性，取位于中心点两侧的 2个特征点(-37.3, 38.2)和
(13.6, -23)，50 次 MonteCarlo 仿真 2 个特征点的联合状态
NEES均值曲线如图 1(b)所示。 
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(a)机器人位姿 

 
(b)2 个特征点的联合状态 

图 1  非闭合路径的 NEES均值 

从图 1(a)和图 1(b)可知，机器人位姿的 NEES 均值服从
2χ 分布，实验二的量测噪声均值为实验 1的 2倍，但是 2条
曲线仍在[2.36, 3.72]之间；2个特征点的联合状态 NEES均值
曲线在量测噪声均值增大的情况下仍趋近于 4。由文献[8]估
计理论可认为该算法是一致性估计。 

(2)闭合运动仿真 
机器人的闭合路径实验见图 2。分别在 2 种实验条件下

进行 MonteCarlo 仿真 50 次，实验 3：按照实验 1 的条件进
行闭合路径实验；实验 4：按照实验 2 的条件进行闭合路径
实验。 

 

图 2  机器人的闭合运动路径 

机器人位姿的 NEES均值如图 3所示。50次 MonteCarlo
仿真的 2 个特征点的联合状态 NEES 均值如图 4 所示。从图
3 和图 4 可知，实验 4 的量测噪声均值为实验 3 的 2 倍，但

是 2种实验条件下机器人位姿的 NEES均值曲线都处于[2.36, 
3.72]之间，2 个特征点的联合状态 NEES 均值曲线处于      
4附近。 
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图 3  机器人位姿 

 
图 4  2个特征点的联合状态 

比较图 1(a)和图 3，闭合路径的 2χ 分布曲线虽然比非闭
合路径的 2χ 分布曲线波动大，但曲线基本处于[2.36, 3.72]之
间，由文献[8]估计理论可认为该算法是一致性估计。 
4.2  有色噪声条件下几种算法的仿真分析 

为评价 CON-SLAM 算法优劣，以机器人位姿的均方根
误差 (RMS)作为评价依据。分别采用 EKF-SLAM 算法、
Fast-SLAM 算法和 CON-SLAM 算法进行 200 次 MonteCarlo
仿真。 

实验条件 1 量测距离为有色，角度为白噪声的情况 
图 5 是量测距离为有色噪声情况下机器人位姿的 RMS

曲线。由图 5 可知，在有色噪声均值相对较小的情况下，采
用 Fast-SLAM算法机器人位姿的 RMS曲线单调增大且发散；
采用 EKF-SLAM算法和 CON-SLAM算法机器人位姿的 RMS
曲线都收敛，但在第 800 步开始分叉，说明有色噪声的误差
累积引起 EKF-SLAM算法误差增大；本文算法曲线完全位于
EKF-SLAM算法下方，表明该算法具有更好的定位精度。 

 

图 5  量测距离为有色噪声的机器人位姿 RMS 
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实验条件 2 量测距离为白噪声，角度为有色噪声的   
情况 

图 6 是量测角度为有色噪声情况下机器人位姿的 RMS
曲线。从图 6 可知，采用 EKF-SLAM 算法和 Fast-SLAM 算
法机器人位姿的 RMS 曲线都单调增大且发散；采用
CON-SLAM 算法机器人位姿的 RMS 曲线收敛；本文算法具
有更好的鲁棒性。 

 
图 6  量测角度为有色噪声的机器人位姿 RMS 

实验条件 3 量测距离和角度都为有色噪声的情况 
图 7 是量测距离和角度都为有色噪声情况下机器人位姿

的 RMS 曲线。由图 7 可知，采用 EKF-SLAM 算法和
Fast-SLAM 算法机器人位姿的 RMS 曲线比图 6 斜率更大，
且发散；采用 CON-SLAM算法机器人位姿的 RMS曲线收敛；
本文算法具有更好的鲁棒性。 

 

图 7  距离和角度都为有色噪声的机器人位姿 RMS 

在仿真实验中，当量测噪声为有色噪声时，EKF-SLAM
算法和 Fast-SLAM算法仍按照高斯白噪声模型进行机器人的
同步定位与地图构建，这种将有色量测模型近似为高斯白噪
声模型会导致 SLAM 算法发散；采用 CON-SLAM 算法时，
机器人位姿的 RMS收敛，表明了本文算法对有色噪声量测的
鲁棒性。 

5  结束语 
本文提出一种针对有色量测噪声下的机器人同步定位与

地图构建算法。通过构造虚拟的过程模型和量测模型，将有
色噪声模型转化为白噪声模型。机器人 SLAM算法按照虚拟 
的过程模型和量测模型进行同步定位与地图构建。仿真实验
验证了数据关联的冗余处理是滤波的一致性估计。与
EKF-SLAM算法和 Fast-SLAM算法相比，本文算法具有较好
的鲁棒性。 
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