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基于 ICP算法和粒子滤波的未知环境地图创建

祝继华 1 郑南宁 1 袁泽剑 1 何永健 1

摘 要 为了实现移动机器人仅依靠激光测距仪和里程计实时地创建精确的栅格地图, 本文提出了一种结合最近点迭代

(Iterative closest point, ICP) 算法和 Rao-Blackwellized 粒子滤波的同时定位与地图创建方法. 该方法利用 ICP 算法对相邻

两次激光扫描数据进行配准, 并将配准结果代替误差较大的里程计读数, 以改善基于里程计读数的建议分布函数; 同时通过采

用改进的抽样策略, 提高了粒子滤波过程中的抽样效率, 降低创建地图所需的粒子数. 仿真结果表明了该方法的有效性.
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A SLAM Approach by Combining ICP Algorithm and Particle Filter
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Abstract For building the consistent grid-based map of mobile robot only with laser range finder and odometer, this

paper presents a novel algorithm that combines iterative closest point (ICP) algorithm with Rao-Blackwellized particle

filter. It employs ICP algorithm to register one range scan to a previous scan so as to compute the relative robot position,

then uses the result to replace the odometer reading and improve the proposal distribution. With an improved resampling

method, the number of samples required is seriously reduced. Simulations on the real robot data sets illustrate the superior

performance of our approach.

Key words Simultaneous localization and mapping (SLAM), iterative closest point (ICP) algorithm, Rao-Blackwellized

particle filter, proposal distribution

地图创建是移动机器人一个最基本的任务, 此
类研究始于 20 世纪 80 年代中期[1]. 过去的二十年
里, 已有大量的学者从事该领域的研究. 在各类学
术文献中, 地图创建的问题被描述为: 移动机器人
在未知环境中依靠自身携带的传感器获取环境的感

知信息, 递增地创建周围环境的地图, 同时利用所
创建的地图实现自身定位, 即同时定位和地图创建
(Simultaneous localization and mapping, SLAM),
它被誉为自主移动机器人研究领域的 “圣杯”[2]. 一
方面移动机器人要实现定位必须依赖于准确的环境

地图; 另一方面为了创建准确的环境地图, 必须实现
对移动机器人地准确定位. 这种类似 “鸡与蛋” 的关
系增加了解决 SLAM 问题的困难.
目前 SLAM 问题的解决方法大致分为两类: 非

概率方法和基于概率估计方法, 并以基于概率估计
方法为主[2]. SLAM 算法所创建的地图通常包括三
类: 特征地图、栅格地图和拓扑地图. 最早的概率
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估计方法是基于扩展卡尔曼滤波的 SLAM 算法[1],
但此类算法存在难以解决的数据关联问题和正比于

特征个数二次方的计算量与存储量问题. 针对计算
量与存储量问题, Thrun 等提出了基于稀疏扩展信
息滤波的 SLAM 算法[3]. 但上述方法只适用于创建
特征地图, 并要求环境中存在易于提取和区分的特
征, 如点、线和面等特征. 近年来, Doucet 等提出了
利用 Rao-Blackwellized 粒子滤波器解决 SLAM 问
题[4] 的有效方法. 它可以根据需要生成特征地图或
栅格地图, 并且很好地解决了数据关联问题. 但由于
该方法中, 每个粒子中存储着各自的地图和机器人
定位结果, 故同样面临着正比于粒子数的计算量和
存储量问题. 当创建栅格地图时, 计算量和存储量问
题尤为突出. 因此, 如何降低地图创建所需的最少粒
子数是此类算法所面临的挑战. 针对存储量过大的
问题, 文献 [5] 提出了分布式粒子的 SLAM 解决方

法, 此方法通过采用链表和树结构等数据结构, 大大
降低了算法所需的存储空间. 为了减少地图创建所
需的最少粒子数, 文献 [6−7] 提出了利用当前扫描
与已创建的栅格地图进行匹配, 并将匹配结果代替
里程计读数, 改善了建议分布函数的方法. 此外文
献 [7] 中还提出了一种新的抽样策略, 以提高抽样效
率. 此类算法精度较高, 但计算量比较大, 程序实现
复杂.
本文通过引入适用于激光扫描数据的配准算

法[8], 对相邻时刻的两次激光扫描数据进行配准, 利
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用该结果替代里程计读数, 可获得改进的建议分布
函数. 在此基础上, 采用一种新的抽样方法提高
了 Rao-Blackwellized 粒子滤波的抽样效率, 减少
SLAM 过程所需的粒子数.

本文后续内容安排如下: 第 1 节给出了 SLAM
问题及其描述, 并分析了传统方法的不足; 第 2 节
给出了适用于点集配准的 ICP 算法; 第 3 节给出了
ICPFastSLAM 算法的描述; 第 4 节对仿真结果进
行了比较和分析; 最后给出了结论.

1 SLAM问题及其描述

假设 ssst = (xt, yt, θt) 代表 t 时刻移动机器人的

位姿变量, uuut 代表 (t− 1) 时刻到 t 时刻的控制输入

量, zzzt 代表 t 时刻的观测, mmm 代表环境地图. 在概率
论中, SLAM 被描述为: 给定 0 时刻到 t 时刻里程计

读数 uuut = {uuu0, · · · ,uuut} 和 1 时刻到 t 时刻传感器观

测 zzzt = {zzz1, · · · , zzzt}, 递归地利用贝叶斯滤波器计算
移动机器人的位姿和环境地图的联合后验概率密度

函数 p(ssst,mmm|zzzt,uuut), 其中, ssst = {sss1, · · · , ssst}. 根据
SLAM 特点[9], 利用条件独立性的假设, 可以将联合
后验概率密度 p(ssst,mmm|zzzt,uuut) 分解成以下形式:

p(ssst,mmm|zzzt,uuut) = p(ssst|zzzt,uuut)p(mmm|zzzt,uuut) (1)

式 (1) 是利用粒子滤波器实现 SLAM 的理论基础和
依据[4]. 下面我们给出利用 Rao-Blackwellized 粒子
滤波器实现 SLAM 的基本流程:

1) 抽样: 利用上一次估计结果 {sss[i]
t−1} , 从建议

分布函数 π 中抽样得到新的粒子集 {sss[i]
t };

2) 计算权值: 每个粒子被赋予了一个对应的权
值, 该值很大程度上取决于建议分布函数 π 的选取.

3) 重抽样: 将具有归一化权值的样本

集 {(sss[i]
t , w

[i]
t )} 映射为具有等权值的样本集

{(sss∗[j]t , 1/N)};
4) 创建地图: 针对每个粒子, 可以根据定位结

果和前一时刻已创建的地图, 利用当前观测数据, 分
别创建新地图 p(mmm[i]|ssst,[i], zzzt) .
由此可知, 此方法的关键在于如何计算粒子的

权值. 虽然以上描述给出了利用粒子滤波器进行
SLAM 的基本流程, 但如何选取建议分布函数以及
何时进行重抽样是两个有待深入研究的问题. 式 (2)
给出了计算权值的通用方法:

w
[i]
t =

p(ssst,[i]|zzzt,uuut)
π(ssst,[i]|zzzt,uuut)

∝ w
[i]
t−1×

p(zzzzzzzzzt|mmm[i]

t−1, sss
[i]

t )p(sss
[i]

t |sss
[i]

t−1,uuut−1)

π(sss[i]
t |ssst−1,[i], zzzt,uuut)

(2)

直观上, 如果所选择的建议分布函数越接近目
标函数 p(sss

[i]

t |sss
[i]

t−1,uuut−1), 则滤波所需的最少粒子数

越少. 实际应用中, 可采用基于里程计读数的机器
人运动方程作为建议分布函数. 这种方法的优点是
实现简单. 但与里程计相比, 作为观测传感器的激
光测距仪具有很高的精度. 故此方法所选取的建议
分布函数是次优的[7]. 图 1 是基于激光测距仪观测
方程和基于里程计运动方程的似然函数分布示意图,
由图可知, 当采用基于里程计读数的运动方程作为
建议分布函数时, 经过抽样所得的各个粒子权值差
别十分大, 且只有小部分粒子覆盖了具有高观测概
率的区域. 这使得 SLAM 过程需要大量的粒子数,
从而导致计算量和存储量的增加. 因此在不增加过
多的计算量前提下, 需要寻找更加有效的建议分布
函数. 根据激光扫描数据的特点, 本文引入了 ICP
(Iterative closest point) 算法对前后时刻的激光扫
描数据进配准, 以修正基于里程计读数的运动方程,
并获得了改进的建议分布函数.

图 1 观测方程和运动方程的似然函数分布图

Fig. 1 Observation model likelihood and motion model

likelihood

2 ICP算法

ICP算法[10]由Besl和McKay于 1992年提出,
它是一个快速、精确的算法, 并在点集和图象的配
准中受到广泛的应用. 假设 P 和 Q 代表两个点集,
P = {ppp1, · · · , pppm} 为观测点集, Q = {qqq1, · · · , qqqn}
代表参考点集, 则 ICP 算法可以表示为

Edist(α,TTT ) =

min
Rα,TTT ,j∈{1,2,··· ,n}

(
m∑

i=1

‖(Rαpppi + TTT )− qqqj‖2

2

)

s.t. RT
αRα = Il,det(Rα) = 1 (3)

其中, Rα ∈ Rl×l 是旋转变换矩阵, α 是旋转角,
TTT ∈ Rl 是平移向量. 即通过最小化误差和 Edist 求

两个点集之间的相对坐标变换 xxx = (α,TTT ). 该算法
已广泛地应用于移动机器人定位与地图创建中[11].
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3 ICPFastSLAM算法

在介绍了基本的理论基础后, 我们将给出基于
ICP 算法和 Rao-Blackwellized 粒子滤波器实现同
时定位与地图创建的算法 (ICPFastSLAM), 并对算
法的复杂度进行了分析和比较.

3.1 运动增量的估计

常用的 SICK 公司 LMS 型激光测距仪一次扫
描的读数包含 181 (分辨率为 1◦) 个或 361 (分辨率
为 0.5◦) 个点. 在采集数据的过程中, 通用的设置是
当移动机器人的位移或姿态角改变量超过一定的域

值时, 就采集一次数据. 这种设置使得相邻时刻的两
次扫描数据点集大部分重叠. 因此可利用前面介绍
的 ICP 算法对前后相邻时刻的扫描点集进行配准,
以获得 (t− 1) 时刻到 t 时刻比较精确的机器人相对

坐标变换值 xt.
但 ICP 算法存在以下三个缺点: 1) 一次激光扫

描数据代表着一个曲面, 因此前后两次扫描数据点
不存在一对多的关系, 但在每次迭代过程中, 观测点
集中的某一点可能对应于参考点集中的多个点, 这
使得所寻找的点对不符合单射关系; 2) 由于给定初
值不佳或其他原因, ICP 算法可能会收敛到局部最
优点上; 3) 利用搜索算法搜索得到每个点对具有不
同的误差权重, 为了便于计算, 在实际应用中, 赋予
了每个点对具有相同的权重. 受上述原因影响, ICP
结果存在误差, 并可以认为由这些因素所导致的总
误差近似服从某种分布. 为了便于在 SLAM 中使用
ICP 配准结果, 可假设 xxxt 服从均值为设定了迭代次

数后得到的 ICP 配准结果 xxxt, 方差为 Σt 的高斯分

布, 即 xxxt ∼ N(xxxt,Σt) , 其中 Σt 可用文献 [12] 中提
出的方法计算得到.
在 ICP 迭代开始前, 需要给定移动机器人相

邻时刻的初始相对位姿变化假设. 这个初值对最
终匹配结果影响非常大. 不好的初值不仅会增加算
法所需的迭代次数, 甚至可能导致 ICP 配准算法
收敛到某个局部最优值或配准失败. 根据移动机
器人运动具有连续性的特点, 可以将前一时刻 ICP
的配准结果当作下一时刻的初始相对位姿变化假

设, 或根据里程计前后相邻时刻的读数给定初始相
对位姿变化假设. 为了加快 ICP 算法速度, 可借
助 k-d 树[13] 进行最近点的搜索, 搜索的复杂度为
O(m lg n), 并利用文献 [11] 中的方法完计算新的相
对坐标变换. 当算法迭代次数超过某一设定的域值 k

时, 可认为算法收敛. 因此一次 ICP 配准算法复杂
度为 O(kmlgn). 由于环境并非绝对静止, 因此会出
现配准失败的现象. 为了保证 SLAM 过程的顺利进
行, 当出现配准失败时, 可以利用里程计的读数代替
此次配准结果.

3.2 选取改进的建议分布函数

利用前面介绍的方法获取了当前时刻的运动增

量估计后, 可将此结果代替误差较大的里程计读数,
并可按下式估计当前时刻的机器人位姿:

p(ssst|ssst−1,uuut−1) = ssst−1 + Mxxxt (4)

其中, xxxt ∼ N(xxxt,Σt),

M =




cos(θt−1) − sin(θt−1) 0
sin(θt−1) cos(θt−1) 0

0 0 1




由于 ICP 配准结果具有非常高的精度, 因此改进后
的运动方程可作为 Rao-Blackwellized 粒子滤波的
建议分布函数. 图 2 给出了使用不同的建议分布函
数所获得的抽样结果示意图, 其中图 2 (a) 为基于里
程计读数的抽样结果, 图 2 (b) 为基于 ICP 配准的
抽样结果. 从图中可知, 通过利用 ICP 配准结果修
正移动机器人的运动方程, 可获得改进的建议分布
函数, 有利于减少 SLAM 过程所需的最少粒子数.

(a) 里程计读数

(a) Odometry reading

(b) ICP 配准结果

(b) ICP registration results

图 2 不同建议分布函数的抽样结果图

Fig. 2 Sample densities obtained with corresponding

models

3.3 改进的抽样方法

在获取了改进的建议分布函数后, 可利用上一
次的估计结果, 从建议分布函数中抽取获得新的粒
子集. 为了减弱粒子退化速度, 在抽取新的粒子集
时, 可从 ICP配准结果中抽取 5个值,按式 (4)进行
转化. 并选取其中权值最大的值作为移动机器人的
位姿估计, 其对应的权值为新粒子 sssi

t 的权值. 此方
法虽然增加了计算权值的计算量, 但在未丢失旧粒
子信息 (每个粒子所存储的地图) 和增加粒子总数的
前提下, 提高了抽样效率. 为了提高计算效率, 可采
用文献 [14] 中的 “线束−终端模型” 方法计算观测
似然概率 p(zzzt|mmm[i]

t−1, sss
[i]
t ), 以计算新粒子的权值, 从

而降低了计算权值的计算量. 最后可根据机器人的
最新位姿估计结果和当前观测, 更新每个粒子对应
的地图.
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3.4 自适应重抽样

另一个影响 Rao-Blackwellized 粒子滤波效果
的重要因素是重抽样过程. 在重抽样过程中, 具有低
权值的粒子会被具有高权值的粒子所代替. 一方面,
在使用有限粒子数近似目标函数的情况下, 重抽样
过程是必要的; 另一方面, 重抽样过程将丢失一些好
的粒子, 这将恶化 SLAM 效果[7]. 因此需要寻找一
种即可实现重抽样又可减弱重抽样过程所引入不良

后果的策略. J. Liu 等提出了一个分析采样粒子集
近似目标函数的指标, 在本文中, 我们利用 Doucet
提出的方法计算该指标[15]:

Neff =
1

N∑
i=1

(w̃[i])2
(5)

其中, w̃[i] 为归一化的粒子权值. Neff 的含义如下:
如果粒子从目标函数中抽取得到, 根据重要性抽样
原理可知它们的权值应相等[15]. 但实际上我们无法
获得目标函数的解析式, 而只能从所选取建议分布
函数中抽取粒子集, 如果这些粒子对目标函数的近
似越差, 则粒子集的权值方差越大. 因此 Neff 反映

了权值的不准确度, 故可以用它衡量粒子集对目标
函数近似的准确度. 通过判断 Neff 大小, 可以决定
是否进行重抽样.

3.5 ICPFastSLAM算法的实现

在介绍了 ICPFastSLAM 算法后, 本小节将给
出 ICPFastSLAM 算法的实现流程. 当移动机器人
在 t 时刻获得一对传感器测量值 {uuut, zzzt} 时, 需要利
用一次 ICP 配准算法修正里程计读数, 计算建议分
布函数, 并根据所选取的建议分布函数抽取新的样
本集. 算法流程如下:

1) 利用 ICP 对前一时刻和当前时刻的激光扫
描数据进行配准, 得到配准结果 xxxt 和方差 Σt;

2) 针对每一个粒子, 从 N(xxxt,Σt) 中随机地抽
取 5 个值, 按式 (4) 分别转化当前时刻的位姿估计;

3) 分别计算每个粒子在上述 5 种抽样下对应
的权值 w

[i]
t = p(zzzt|mmm[i]

t−1, sss
[i]
t )w[i]

t−1, 选取权值最大的
抽样作为有效抽样, 其对应权值作为粒子权值计算
Neff ;

4) 根据第 i 个粒子所代表的移动机器人位姿和

当前的观测, 对第 i 个粒子所创建的地图进行更新.
在进行下一轮的抽样之前, 可根据 Neff 的大小

决定是否需要进行重抽样.

3.6 复杂度分析

与 GridSLAM 算法[6] 和 GMapping 算法[7] 相

比, ICPFastSLAM 算法降低了计算建议分布函数

的复杂度. 假设利用 N 个粒子进行滤波. 在 Grid-
SLAM 算法和 GMapping 算法中, 获得一次激光
扫描时, 每个粒子均需进行一次扫描匹配, 故扫描
匹配的复杂度为 O(N); 而采用 ICPFastSLAM 算

法, 只需进行一次匹配, 故复杂度为 O(1). 即计算
建议分布函数时, GridSLAM 算法复杂度为 O(N),
ICPFastSLAM 算法的复杂为 O(1). 而 GMapping
算法在每个粒子中, 通过采样 K 个移动机器人位置

近似高斯分布, 然后抽样得到新的移动机器人位置
估计, 复杂度为 O(KN).
由于 ICPFastSLAM 算法并未优化利用粒子滤

波进行 SLAM 的过程, 因此利用该算法计算粒子权
值, 更新地图和计算重抽样指标 Neff 的复杂度均

为 O(N), 等同于 GridSLAM 算法[6] 和 GMapping
算法[7]. 当 Neff 小于某一给定的域值时, 需要进行
重抽样, 为了加快重抽样过程, 可采用 DP-SLAM[5]

中所介绍的树和链表结构, 使得重抽样过程的复杂
度由 O(NM) 下降到 O(AN 2lgN), 其中M 代表环

境地图尺寸, A 代表激光测距仪一次扫描所覆盖区

域的尺寸. 表 1 给出利用不同算法处理一次观测的
复杂度对比表. 可见, 由于引入 ICP 算法, ICPFast-
SLAM 的复杂度大大降低. 在室内环境下, 即 A 比

较小的情况下, 该算法可以达到实时性的要求.
表 1 不同算法处理一次观测的复杂度对比表

Table 1 Complexities of different algorithms for

integrating one observation

算法名称 ICPFastSLAM GridSLAM GMapping

计算建议分布 O(1) O(N) O(KN)

计算权值 O(N) O(N) O(N)

更新地图 O(N) O(N) O(N)

计算 Neff O(N) O(N) O(N)

重抽样 O(AN2lgN) O(NM) O(NM)

4 仿真结果

为了便于比较仿真结果, 我们采用国外研究学
者提供的实际数据[16] 进行仿真对比.

4.1 仿真 1

本仿真所选取的数据集由德国 Freiburg 大学
D. Häehnel 等在该校的 Intel 研究实验室采集获得.
该实验室的面积接近于 (28m× 28m), 移动机器人
以 0.19m/s 的平均速度运动了 45min, 总移动距离
约为 491m. 数据集中包含 13 632 次激光扫描读数
和 26 882 次里程计的读数. 受地面摩擦, 轮子打滑
和机器人内部机械结构的磨损等因素影响, 里程计
获得的读数误差非常大. 将激光点集匹配了里程计
读数后, 得到了如图 3 所示的结果. 同时, 利用基于
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里程计读数的移动机器人运动方程作建议分布函数,
并用 100 个粒子进行滤波, 所得的 SLAM 结果如

图 4所示. 从图中可知, 由于里程计所获得的读数噪
声过大, 因此无法利用基于里程计读数的建议分布
函数创建环境地图.

图 3 基于里程计读数的点集图

Fig. 3 Raw data relative to odometric pose estimates

图 4 基于里程计读数的 SLAM 结果图

Fig. 4 SLAM results of Intel Research Lab with the raw

odometry data

为此, 需要利用 ICP 算法对相邻两次激光扫描
点集进行配准, 并将激光扫描点集按配准结果绘制
成如图 5 所示的点集图. 比较图 3 和图 5 可知, 利
用 ICP 配准算法可大大改进里程计的读数, 也因此
验证了利用 ICP 算法可以获得好的建议分布函数
的结论. 但 ICP 配准结果仍然存在误差, 随着时间
的推移, 累计的误差越来越大, 在移动机器人路径
形成闭环时, 出现了无法创建一致性地图的现象. 将
ICP 配准结果代替里程计读数后, 可得到修正后的
移动机器人运动方程, 并作为建议分布函数, 然后
利用 35 个粒子进行滤波. 所获得的 SLAM 结果如

图 6 所示, 其中图 6 (a) 为完整的 SLAM 结果, 图
6 (b) 为图 6 (a) 方框内的放大图. 图中的虚线代表
利用 ICPFastSLAM 算法所估计出的移动机器人路
径. 对比图 4 和图 6 可知, ICPFastSLAM 算法以

较少的粒子数, 获得了非常好的 SLAM 结果. 程序

实现中并不对全部的激光扫描读数进行处理, 而通
过判断里程计读数采样处理扫描数据: 即基于里程
计读数的机器人移动距离或姿态角改变量超过某个

域值时, 采样处理一次扫描数据. 这样可加快程序的
执行速度.

图 5 基于 ICP 配准结果的点集图

Fig. 5 Raw data relative to ICP pose estimates

(a) 全局图

(a) Full map

(b) 局部放大图

(b) Zoom in of the cutout

图 6 Intel 实验室的 ICPFastSLAM 结果图

Fig. 6 Results of Intel Research Lab with ICPFastSLAM

为了深入了解该算法的一些其他性能, 本文利
用上述数据集对 ICPFastSLAM 算法, GridSLAM
算法[6] 和GMapping算法[7] 进行了比较. 三种算法
的程序均为 Linux 下的 C++ 代码, 运行程序的 PC
机处理器主频为 2.33GHz. 其中后两种算法的程序
可从网站[17] 中获得. 为了便于比较, 所生成的地图
分辨率均设为 25 cm2. 由于采用上述方法所创建的
环境地图基本相同, 因此本文只给出各种算法的程
序运行参数. 表 2 是三种算法的仿真比较结果, 第 6
栏中括号内带单位的数值为采样处理扫描数据的里

程计读数域值.
从表 2 中可知, 虽然 ICPFastSLAM 算法使用

的粒子数比 GMapping算法所使用的粒子数多, 所
需要处理的数据量也比另外两种算法所需的数据量

大. 但由于 ICPFastSLAM算法处理一次激光扫描
的数据的时间远小 GMapping 算法所需要的时间,
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表 2 不同算法的性能比较

Table 2 Comparison of performances for different algorithms

算法名称 栅格尺寸 (cm2) 最少粒子数 实际粒子数 处理一次扫描耗时 (ms) 所需处理扫描次数 总耗时 (min)

GridSLAM 25 40 80 873 1 796 (0.5m, 0.25 rad) 26.1

GMapping 25 8 30 433 1 796 (0.5m, 0.25 rad) 12.9

ICPFastSLAM 25 20 35 216 3 725 (0.2 m, 0.12 rad) 13.4

图 7 仿真 2 的结果图

Fig. 7 Result of Simulation 2

因此利用 ICPFastSLAM 算法完成地图创建所需的
总时间并未大量增加. 基于此算法的程序运行所耗
费时间小于移动机器人采集该数据集所耗费的时间,
因此可以达到实时性的要求. 虽然 GMapping 算法
实现复杂, 但该算法是目前已公布的用于构建栅格
地图最有效的方法. 因此我们提出的算法在性能上
只能接近该算法, 而优于 GridSLAM 算法.

下面我们分析利用 ICPFastSLAM 算法完成

上述 SLAM 结果所需要的时间. 为了降低 SLAM
过程所需要的存储空间, 程序实现时, 采用了 DP-
SLAM算法[5] 所采用数据结构存储所创建的环境地

图. 程序运行所需的时间分析如下: 进行 ICP 配准
时, 设定算法迭代次数为 20 次, 本数据集的一次激
光扫描包含 181 个点, 对相邻两次激光扫描数据进
行 ICP 配准所需的平均时间为 2ms. 通过采用改进
采样策略, 用 35 个粒子的 Rao-Blackwellized 粒子
滤波处理一次观测结果所需的时间约为 214ms, 则
ICPFastSLAM 算法处理一次扫描结果的总时间为
216ms (未考虑地图实时显示). 可见, 增加了 ICP
配准过程并未增加过多的程序运行时间, 但却大大
改进了 SLAM 的结果.

4.2 仿真 2

本仿真所选取的数据集由德国 Freiburg 大学
C. Stachniss 等在该校某建筑内采集获得. 该建筑
的面积约为 40m×15m, 数据集中包含了 8 952 次
里程计读数和 4 933 次激光扫描数据, 一次激光扫描
包含了 360 个点, 机器人行走的时间为 18min. 在

不影响地图创建精度的前提下, 程序中仍然采取了
降采样的方法处理 4 933 次激光扫描数据. 即以判
断里程计读数的方式, 从 4 933 次激光扫描数据中抽
取 2 376 次. 利用 ICPFastSLAM 算法, 并使用 20
个粒子近似移动机器人位姿和环境地图的联合后验

概率密度函数, 所得 SLAM 结果如图 7 所示. 程序
运行所需的时间为 10.5min, 小于采集该数据集所
需时间. 为了进行仿真对比, 采用基于里程计读数的
移动机器人运动方程作为建议分布函数, 并使用 100
个粒子近似后验概率密度函数, 经过多次实验, 仍未
获得一致性好的地图.
以上仿真结果表明: 引入 ICP 算法, 可以有效

改进利用 Rao-Blackwellized 粒子滤波进行移动机
器人同时定位与栅格地图创建的结果, 从而证实了
ICPFastSLAM 算法的正确性和有效性.

5 结论

本文分析了利用粒子滤波进行同时定位与创建

栅格地图所面临的抽样效率过低的问题, 并提出利
用 ICP 算法改善粒子滤波效果的方法. 在完成激光
扫描点集的配准后, 利用高斯分布近似配准误差, 以
获得改进的建议分布函数, 并采用改进的抽样策略,
提高抽样效率. 基于实际数据的仿真结果证明了此
方法的有效性. 另外该方法计算量小, 适用一般场合
下的同时定位与栅格地图创建, 同时也可以改进未
知环境下特征地图创建的结果.
基于本文的工作, 我们将进一步优化建议分布

函数, 提高粒子滤波的抽样效率. 以更少的粒子创建
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更精确的环境地图, 并侧重于研究更复杂的室外环
境以及动态环境下的地图创建问题.

致谢

感谢德国 Freiburg大学Dirk Häehnel, Giorgio
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