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基于中心差分粒子滤波的SLAM算法

祝继华1 郑南宁1 袁泽剑1 张 强1

摘 要 针对移动机器人同时定位与地图创建(Simultaneous localization and mapping, SLAM)中的FastSLAM算法, 存在

非线性系统线性化处理和计算雅可比矩阵的缺点, 本文提出了基于Sterling多项式插值处理非线性系统的SLAM方法. 该方法

基于Rao-Blackwellized粒子滤波框架, 利用中心差分滤波方法产生改进的建议分布函数, 提高了机器人位姿估计的精度; 利用

中心差分滤波初始化特征和更新地图中的特征, 提高了地图创建的精度; 针对实际应用中存在虚假特征的情况提出了一种有

效的地图管理方法. 在同等粒子数的情况下, 该方法改进了SLAM结果的精度. 基于仿真和实际数据的实验结果验证了该方法

的有效性.
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A SLAM algorithm based on central difference particle filter

Abstract There are two serious drawbacks in FastSLAM, which are the derivation of the Jacobian matrices and the linear

approximations of nonlinear functions. To overcome the serious drawbacks of the previous frameworks, this paper provides

a robust SLAM (Simultaneous localization and mapping) algorithm based on the Sterling polynomial interpolation. It

uses the central difference Kalman filter (CDF) to compute the proposal distribution in Rao-Blackwellized particle filter,

then to initialize and update each feature state; For practical application, a effective mechanism of feature management is

proposed. This approach improves the state estimation accuracy, and requires smaller number of particles than previous

approaches. Both simulation and experimental results are used to validate the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words Simultaneous localization and mapping, Rao-Blackwellized particle filter, central difference filter, proposal

distribution

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, 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

图创建问题是移动机器人实现真正自主的关键. 此
类研究始于上世纪80年代中期[1], 目前已有多种解
决此问题的方法[2]，主要包括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流[3, 4].
最早的概率估计方法是基于扩展卡尔曼滤波

的SLAM算法[5, 6], 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. 近年来, Murphy等人提出了利用Rao-
Blackwellized粒子滤波解决SLAM问题[7], 这是一
种有效的方法. 它可以根据需要生成特征地图、栅
格地图, 并且很好地解决了数据关联问题. 但由于
此类方法中, 每个粒子中存储着各自的机器人定位
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结果和地图, 故面临着正比于粒子数的计算量和存
储量问题. 因此在不影响SLAM结果精度的前提下,
如何降低SLAM过程中所需的最少粒子数是本文研
究的重点. 基于Rao-Blackwellized粒子滤波框架,
Motemerlo等人提出了适用于创建特征地图的有效
方法: FastSLAM算法[8, 9]. 该方法利用粒子滤波估
计机器人的状态信息, 并利用多个扩展卡尔曼滤波
器分别估计多个特征的状态信息. 述方法由于均采
用泰勒展开近似非线性系统并需要计算雅可比矩阵,
因此估计结果的误差较大并且计算繁琐. 为此有学
者提出了利用无味卡尔曼滤波[11]替代FastSLAM算
法中的扩展卡尔曼滤波的方法[12, 13], 该方法进一步
降低了地图创建所需的粒子数, 但需要根据经验确
定尺度无味变换(SUT)中所需的3个未知参数, 参数
的选择将影响定位和地图创建的精度.
为此, 本文提出了基于Sterling多项式插

值[14, 15]处理非线性系统的SLAM方法. 该方法在
利用中心差分滤波方法产生改进的建议分布函数基

础之上, 利用中心差分滤波方法初始化特征和更新
地图中的特征. 此外为了剔除实际应用中的虚假特,
本文提出了一种有效的地图管理策略. 在同等粒子
数下, 这些改进的措施提高了移动机器人同时定位
和地图创建的精度.
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1 FastSLAM算法

假设Θ表示地图状态变量(静止), θθθk表示第k个

特征. 机器人在t时刻的状态变量为xxxt, 观测结
果为zzzt, (t − 1)到t时刻的控制输入为uuut. 在概

率论中, SLAM可描述为: 给定0时刻到t时刻里程

计读数ut = {uuu1, ...,uuut}和1时刻到t时刻传感器观

测zt = {zzz1, ..., zzzt}, 递归地利用贝叶斯滤波器求取
移动机器人的路径xt = {xxx1, ...,xxxt}和环境地图的联
合后验概率密度函数p(xt,Θ|zt, ut). 在SLAM问题
中, 给定机器人的姿态估计的前提下, 不同特征之间
的估计是相互独立的[8, 9]. 根据SLAM这一特点, 可
以将联合后验概率密度p(xt,Θ|nt, zt, ut)分解成以
下形式:

p(xt,Θ|Y ) = p(xt|Y )
N∏

k=1

p(θθθk|Y ) (1)

其中Y代表(nt, zt, ut), nt = {nnn1, ...,nnnt}为数据关联
变量. 式(1)是利用粒子滤波器实现SLAM的理论基
础和依据.

文献[8]提出了基于式(1)的FastSLAM算法. 该
算法基于Rao-Blackwellized粒子滤波框架, 利用粒
子滤波器估计机器人的状态, 并用多个扩展卡尔曼
滤波器分别估计多个特征的状态. 此算法中的每个
粒子分别包含了该粒子的权值, 机器人的路径信息
和特征的状态:

X
[m]
t =

〈
w

[m]
t , xt,[m],µµµ

[m]
1,t ,Σ[m]

1,t , · · · ,Σ[m]
N,t

〉
(2)

其中xt,[m]代表第m个粒子关于机器人的路径估计结

果, µµµ
[m]
k,t是第k个特征的状态估计结果, Σ[m]

k,t为第k个

特征的状态估计协方差矩阵. FastSLAM算法包
括1.0和2.0两个版本[8, 9]. 前者的建议分布函数只融
入了当前里程计的读数, 未考虑最新的观测信息. 由
于传感器的精度一般远高于里程计的精度, 这将导
致粒子滤波的抽样效率十分低[10]. 基于最新的观测
信息, 后者获得了改进的建议分布函数, 因此降低了
地图创建所需的粒子数. 由此可知FastSLAM算法
的关键在于如何计算粒子的权值w

[m]
t : 由于目标函

数p(xt,Θ|nt, zt, ut)确定, 因此好的建议分布函数将
改进该算法的估计结果.

在上述算法中, 每个粒子都存储着各自关于机
器人运动轨迹的信息, 以及多个独立特征状态的估
计. 通过引入二叉树的存储结构[9], 可降低算法所
需的存储空间. 此类算法很好的解决了SLAM问
题中的数据关联问题. 然而该算法存在着线性化处
理非线性系统的缺陷, 这种处理方式严重地影响了
机器人状态以及特征状态估计结果的精确性, 并
因此增加了完成SLAM过程所需的粒子数. 为了

解决此类问题, 本文提出了基于中心差分粒子滤波
的SLAM算法. 由于文中变量较多, 为了方便期间,
大部分变量命名规则直接引自文献[8],[13],[14].

2 基于中心差分粒子滤波的SLAM算法

文献[15]中提出了一种类似无味卡尔曼滤波处
理非线性系统的方法, 该方法利用Sterling多项式
插值原理, 结合一系列线性回归计算, 并基于卡尔
曼滤波框架, 形成了性能略优于无味卡尔曼滤波器
的中心差分滤波器. 随后文献[14]结合中心差分滤
波和粒子滤波, 形成了性能优良的中心差分粒子滤
波器. 基于SLAM问题的可分解性[8, 9], 结合Rao-
Blackwellized粒子滤波框架, 可获得基于中心差分
粒子滤波的SLAM算法(CDFastSLAM).

2.1 改进的建议分布函数

在CDFastSLAM算法中, 假设系统的过程噪声
和观测噪声分别为Qt和Rt, 第m个粒子(t − 1)时刻
的移动机器人状态估计为(xxx[m]

t−1, P
a[m]
t−1 ). 则在t时刻

系统的状态随机变量及对应协方差可扩展为:

xxx
a[m]
t−1 =




xxx
[m]
t−1

0
0


, P

a[m]
t−1 =




P
[m]
t−1 0 0
0 Qt 0
0 0 Rt




其中状态变量xxx
a[m]
t−1 维数为L. 通过下式可获得用于

后续线性回归计算的(2L + 1)个点集:

χ
a[m]
t−1 = [ xxx

a[m]
t−1 xxx

a[m]
t−1 ± h

√
P

a[m]
t−1

] (3)

其中h为中心插值的步长. 虽然对于同等维数的状
态, 文献[13]所提出的算法与本文所提出的算法两
者生成点集所含点数相同, 但由于赖以产生点集的
原理不同, 针对相同状态变量和方差, 两者所产生
点的数值和对应权重均不相同, 计算估计方差和协
方差的方式也截然不同. 对于任意维数的高斯随机
变量, h的最优值为

√
3[14]. 由式(3)获得的随机变

量χχχ
a[i][m]
t−1 包含三种分量: 机器人状态分量, 输入控制

分量和观测分量. 即:

χχχ
a[i][m]
t−1 =




χχχ
[i][m]
t−1

χχχ
u[i][m]
t

χχχ
z[i][m]
t


 (4)

在利用传感器观测更新机器人状态之前, 需要根据
里程计读数对机器人状态进行一步预测, 即利用机
器人状态转移方程f(·)对所有的点按下式进行变换:

χ̄̄χ̄χ
[i][m]
t = f(χχχ[i][m]

t−1 , u
[m]
t + χχχ

u[i][m]
t ) (5)

变换后的点集经过以下线性回归计算后可获得机器
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人的状态一步预测结果和方差:

xxx
[i][m]
t =

2L∑
i=0

w
(c)
i χ̄̄χ̄χ

[i][m]
t (6)

P
[m]

t|t−1 =
L∑

i=1

[w(c1)
i (χ̄̄χ̄χ[i][m]

t − χ̄̄χ̄χ
[i+L][m]
t )2+

w
(c2)
i (χ̄̄χ̄χ[i][m]

t + χ̄̄χ̄χ
[i+L][m]
t − 2χ̄̄χ̄χ[0][m]

t )2] (7)

式(6)和式(7)计算过程中所需的权值可由下面式子
计算得到:

w
(c)
0 =

h2 − L

h
, w

(c)
i =

1
2h

, (i = 1, ..., 2L)

w
(c1)
i =

1
4h2

, w
(c2)
i =

h2 − 1
4h2

, (i = 1, ..., L)

(8)
当传感器获得地图中已存在特征的观测信息

时, 利用此观测信息对机器人的状态进行更新.
与FastSLAM2.0不同, 这里需要借助线性回归计算
获得特征观测的预测n̂̂n̂n

[m]
t :

N̄̄N̄N
[i][m]
t = h(χ̄̄χ̄χ[i][m]

t ,µµµ
[m]

k̂,t−1
) + χχχ

z[i][m]
t (9)

n̂̂n̂n
[m]
t =

2L∑
i=0

w
(c)
i N̄̄N̄N

[i][m]
t (10)

其中h(·)为非线性的观测方程, µµµ[m]

k̂,t−1
为第k̂个特征前

一时刻的状态估计. 并利用线性回归计算获得用于
计算卡尔曼增益的新息协方差S

[m]
t 和互协方差Σ[m]

t .

S
[m]
t =

L∑
i=1

[w(c1)
i (N̄̄N̄N [i][m]

t + N̄̄N̄N
[i+L][m]
t )2+

w
(c2)
i (N̄̄N̄N [i][m]

t + N̄̄N̄N
[i+L][m]
t − 2N̄̄N̄N [0][m]

t )2] (11)

Σ[m]
t = P

′

(1:L′ ,:)[N̄̄N̄N
[1:L][m]
t − N̄̄N̄N

[1+L:2L][m]
t ]T (12)

其 中P
′

=
√

w
(c1)
1 P

a[m]

t|t−1, P
′

(1:L′ ,:)为 矩 阵P
′
的

第1到第L
′
(机器人状态维数)行元素组成的矩阵,

P
a[m]

t|t−1由P
[m]

t|t−1与系统的过程噪声和观测噪声按前述

方式扩展获得.
卡尔曼增益K

[m]
t 可由下式计算获得:

K
[m]
t = Σ[m]

t (S[m]
t )−1 (13)

最后可通过标准的卡尔曼滤波更新公式对机器人的

状态及协方差进行更新:

x̄̄x̄x
[m]
nt,t = xxx

[m]
nt,t−1 + K

[m]
t (zzzt − n̂̂n̂n

[m]
t ) (14)

P
[m]
nt,t = P

[m]
nt,t−1 −K

[m]
t S

[m]
t (K [m]

t )T (15)

上述方法只适合于传感器一次有且只有一个观

测的情景. 一般情况下传感器一次可观测到多个已
存在于地图中的特征, 在特征稀疏的场景中可能没
有观测. 当某时刻无相应的特征观测时, 只需利用
式(6)和式(7)对机器人位姿进行预测; 当某时刻获得
多个特征的观测时, 可重复利用式(9)-(15)对机器人
的状态进行更新. 但在每次重复上述更新前, 需利用
式(14)和式(15)中的机器人最新状态估计结果更新
机器人的预测点集χ̄̄χ̄χ

[i][m]
t :

χχχ
a[i][m]
t = [ xxx

a[m]
t xxx

a[m]
t ± h

√
P

a[m]
t

] (16)

χ̄̄χ̄χ
[i][m]
t = χχχ

[i][m]
t (17)

通过上述计算可获得改进的建议分布函数, 最后可
以利用下式从建议分布函数中抽取新的粒子:

xxx
[m]
t ∼ N(x̄̄x̄x[m]

t , P
[m]
t ) (18)

在计算建议分布函数时, 本文利用Sterling多项
式插值处理非线性系统, 并借助于一系列线性回归
计算, 解决了FastSLAM2.0中利用泰勒展开近似非
线性系统并需要计算雅可比矩阵的不足. 获得了改
进的建议分布函数.

2.2 特征状态估计

特征的状态估计包括: 特征初始化和特征状态
更新两部分. 当观测到一个新特征时, 需要将此特征
在地图中进行初始化; 当观测到一个已经存在于地
图中的特征时, 需要利用观测信息对已有特征的状
态进行更新. FastSLAM算法利用扩展卡尔曼滤波
估计特征状态, 由于扩展卡尔曼滤波存的一些缺陷,
导致所获得的特征状态的估计不够精确.

当机器人携带的传感器获得观测时, 数据关联
算法给出对应的匹配结果. 如果某特征还未存在于
地图中, 则可用下述方法对特征进行初始化. 通过下
式获得用于后续线性回归计算的(2l + 1)个点(l为特
征状态的维数):

ϕ[m] = [ zzzt zzzt ± h
√

Rt ] (19)

利用观测函数的反函数h−1(·)对上述点集中所有的
点进行非线性变换:

M̄̄M̄M
[i][m]

t = h−1(xxx[m]
t ,ϕϕϕ[i][m]) (20)

利用线性回归计算获得特征初始化估计和方差:

µµµm
nt,t

=
2l∑

i=0

w
(c)
i M̄̄M̄M

[i][m]
t (21)
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Σ[m]
nt,t =

l∑
i=1

[w(c1)
i (ϕϕϕ[i][m] −ϕϕϕ[i+l][m])2+

w
(c2)
i (ϕϕϕ[i][m] + ϕϕϕ[i+l][m] − 2ϕϕϕ[0][m])2] (22)

在分析特征状态过程中多次用到带权重的线性运算,
所需的权值可通过用l替代L后, 按式(8)所示方法计
算获得.
当传感器获得地图中已有特征的观测时, 可利

用已知特征的状态估计结果获取用于后续计算的点

集:

χ[m] = [ µµµ
[m]
nt,t−1 µµµ

[m]
nt,t−1 ± h

√
Σ[m]

nt,t−1
] (23)

该点集包含(2l + 1)点, 利用观测方程对这些点进行
变换:

Z̄̄Z̄Z
[i][m]
t = h(xxx[m]

t ,χχχ[i][m]) (24)

获得的点集可用于计算特征观测的预测ẑ̂ẑz
[m]
t :

ẑ̂ẑz
[m]
t =

2l∑
i=0

w
(c)
i Z̄̄Z̄Z

[i][m]
t (25)

为了对特征状态进行更新还需获得卡尔曼增益K
[m]
t ,

以及用于计算卡尔曼增益的新息协方差矩阵S
[m]
t 和

互协方差矩阵Σ[m]
t . 借助下面的线性回归计算可获

得新息协方差矩阵和互协方差矩阵:

S̄
[m]
t =

l∑
i=1

[w(c1)
i (Z̄̄Z̄Z [i][m]

t − Z̄̄Z̄Z
[i+l][m]
t )2+

w
(c2)
i (Z̄̄Z̄Z [i][m]

t + Z̄̄Z̄Z
[i+l][m]
t − 2Z̄̄Z̄Z [0][m]

t )2] + Rt

(26)

Σ̄[m]
t =

√
w

(c1)
1 Σ[m]

nt,t−1[Z̄̄Z̄Z
[1:l][m]
t − Z̄̄Z̄Z

[l+1:2l][m]
t ]T

(27)

同时可按下式计算卡尔曼增益K̄
[m]
t :

K̄
[m]
t = Σ̄[m]

t (S̄[m]
t )−1 (28)

最后可以利用标准的卡尔曼滤波的更新公式对特征

的状态和方差进行更新:

µµµ
[m]
nt,t = µµµ

[m]
nt,t−1 + K̄

[m]
t (zzzt − ẑ̂ẑz

[m]
t ) (29)

Σ[m]
nt,t = Σ[m]

nt,t−1 − K̄
[m]
t S̄

[m]
t (K̄ [m]

t )T (30)

另一种有效的方法是采用标准中心差分滤波进

行特征的估计[14],该方法虽然增加了一些计算量,但
可改进特征估计的精度. 后续的实验中采用了标准
中心差分滤波进行特征估计特征的状态.
在上述分析特征状态的过程中, 本文借助

于Sterling多项式插值处理非线性系统, 克服了扩

展卡尔曼滤波中利用泰勒展开近似非线性系统并需

要计算雅可比矩阵的不足. 在计算建议分布函数和
分析特征的状态过程中, 均需要对协方差矩阵作开
方运算. 为了保证数值的稳定性, 可利用Cholesky分
解技术以保证协方差矩阵具有正定性, 或直接采用
文献[14]的平方根滤波器方式.

2.3 权值计算及重抽样

权值的计算公式如下:

w
[m]
t = w

[m]
t−1 ·

pprior · plike

pprop

(31)

式中pprior, plike和pprop分别代表先验函数, 似然函
数和建议分布函数, 文献[18]中给出了上式的具体实
现方式.

重抽样是提高粒子滤波性能的有效方法. 以
有限的粒子数近似后验概率密度时, 重抽样过程是
必要的, 但抽样的过程中会丢失一些好的粒子. 文
献[10]首次将自适应重抽样方法引入SLAM算法中,
该方法对粒子进行归一化处理后, 通过计算有效粒
子数Neff

[16]确定进行重抽样的时间.

Neff =
1∑M

i=1 (w̃[m])2
(32)

当Neff小于某个域值(如M/2, M为粒子总数)时可进
行重抽样, 以减弱粒子退化现象. 目前各类文献中介
绍了多种重抽样的方法, 不同的方法的抽样效果较
为接近[17], 考虑到程序运行时间, 建议采用残差重
抽样方法.

2.4 地图管理策略

在实际的应用中, 由于环境并非绝对静止或由
于特征提取算法不够稳定, 会出现虚假特征的情况.
因此文献[9]中提出了利用”负信息”的方法对地图中
的特征进行管理. 但该方法将虚假特征的信息融入
了建议分布函数中, 恶化了建议分布函数, 此外未能
充分考虑物体遮挡造成观测不当以及特征提取算法

不稳定等因素. 根据基于扩展卡尔曼滤波SLAM算
法的地图管理策略[5], 本文提出了一种有效的地图
管理策略: 在每个粒子中, 设置一个侯选特征列表,
当在t时刻第一次观测到某特征时, 可将该特征存储
在侯选列表中, 并记录时间信息. 在作数据关联时,
先将观测与地图中的特征进行关联，后将未关联上

的观测再与侯选列表中的特征进行关联. 在后续的
一段时刻T内, 如该特征被观测到的次数超过K次,
则可认为此特征为真实特征, 将此特征移入地图中;
否则可认为该特征为虚假特征并删除之. 此方法使
得虚假特征在初始阶段得到了确认，且未将虚假特

征用于计算建议分布函数. 因此减少了计算量, 提高
移动机器人的位姿估计精度.
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2.5 算法流程及复杂度分析

CDFastSLAM算法的基本流程如下:
(1) 抽样: 基于前一时刻估计结果{X [m]

t−1}和当
前的观测结果,利用2.1节中的方法,获得改进的建议
分布函数(18), 并从中抽样得到新的粒子集{X [m]

t };
(2) 计算权值: 根据式(31)计算每个粒子的权值;
(3) 计算Neff : 在获取所有粒子的权值后, 根

式(32)计算有效粒子数;
(4) 是否进行重抽样: 比较Neff与给定域值

的大小: 如前者小于后者, 则将具有归一化权值
的样本集{(X [m]

t , w
[m]
t )}映射为具有等权值的样本

集{(X∗[j]
t , 1/N)}; 反之则不进行重抽样;

(6) 地图管理和扩展: 针对每个粒子, 将侯选特
征列表中获得确认的真实特征移入地图内, 并删除
获得确认的虚假特征. 将首次观测到的特征加入侯
选特征列表中.

(5) 特征更新：根据当前的定位结果与前一时刻
已创建的地图和侯选特征列表, 利用当前观测数据,
借助2.2节中的方法更新特征状态;

(6) 重复执行上述过程, 直到无新的观测为止.

假设以M个粒子近似目标函数的后验分布, 特
征的总个数为N , 传感器一次观测到n个特征, 其
中p个已存在于地图中. 在利用CDFastSLAM算法
进行机器人同时定位与地图创建时: 由于用于线
性回归计算的点集所包含的点个数较少, 当M较

大时, 可认为线性回归计算以及计算点集的复
杂度为常数. 因此计算建议分布函数的复杂度

为O(Mp). 而计算粒子权值的复杂度正比于粒子
个数O(M). 对某个特征进行数据关联和更新或
初始化的复杂度为O(M), 即更新地图的总复杂
度为O(Mn). 为了确定是否需要进行重抽样, 需
要计算有效粒子数Neff , 复杂度为O(M). 由于每
个粒子均保存着各自的特征地图, 故重抽样的复
杂度为O(MN), 利用文献[9]中的二叉树结构存储
特征, 复杂度可下降至O(M log(N)). 本文引入了
自适应抽样策略, 大大降低滤波过程中所需抽样
的次数, 因此降低了CDFastSLAM算法总的复杂
度. 通过分析可知CDFastSLAM算法的复杂度等价
于FastSLAM2.0算法的复杂度.

3 仿真及实验结果

为了进一步了解并比较不同算法之间的性能,
我们选取了文献[9]中的FastSLAM2.0, 文献[13]中
的UFastSLAM算法, 并基于仿真实验和实际数据的
实验与本文提出的CDFastSLAM算法进行了比较.
在后续的叙述中, 我们不对四轮小车和机器人进行

区分. 程序运行环境为Matlab.

3.1 仿真结果
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图1 包含51个点特征的仿真环境

Fig. 1 The simulated environment with 51 point features

在[17]中, T.Bailey公布了用于测试SLAM算法
仿真软件. 借助此软件, 可以比较不同SLAM算法
的性能. 其中FastSLAM2.0算法采用软件包自带的
程序, 在此基础之上我们编写了UFastSLAM算法
与CDFastSLAM算法的程序. 图1所示为仿真环境
图, 其中星号∗为点特征, 曲线为小车行使的参考路
径. 小车从原点开始按参考路径运行一圈后停止. 为
了消除数据关联不当引入的误差, 在仿真程序中均
认为数据关联结果已知. 小车的前后轴距离为4m.
传感器的有效距离为40m, 并具有180◦的前视角. 在
滤波的过程中, 通过判断有效粒子数决定是否进行
重抽样: 即当Neff < M/2时, 进行重抽样.
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图2 不同粒子数下的SLAM算法比较结果

Fig. 2 The comparison results of SLAM algorithms based

on different number of particles
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在第一组仿真实验中, 里程计的噪声均设
为(σV = 0.3m/s; σG = 3◦), 观测噪声设为(σr=
0.2m; σθ = 3◦). 针对三种不同的算法, 分别用三组
粒子数: a). M = 10; b). M = 50; c). M = 100进
行试验. 为了消除随机性, 每种算法在不同的粒子
数下分别进行30次有效的蒙特卡罗试验. 图2为不
同算法, 在不同粒子数下关于小车位置估计的均方
根(Root Mean Square, RMS)误差结果图. 其中线
棒代表方差, 曲线代表平均值.

图3 不同噪声水平下的SLAM算法比较结果

Fig. 3 The comparison results of SLAM algorithms based

on different noise levels

在第二组仿真实验中, 假设粒子数均为20个. 里
程计的噪声均设为(σV = 0.3m/s; σG = 3◦), 观测噪
声分别为: a). (σr= 0.1m; σθ = 1◦); b). (σr= 0.2m;
σθ = 3◦); c). (σr= 0.2m; σθ = 6◦); d). (σr= 0.3m;
σθ = 8◦); 为了消除随机性, 每种算法在不同的噪声
下分别进行50次有效的蒙特卡罗试验. 图3为不同算
法在不同噪声下, 关于小车位置估计的RMS误差结
果图. 其中线棒代表方差, 柱状图代表平均值.
由上述二组仿真实验的结果可知, 本文所提

出的算法在精度和稳定性方面均优于同类型的另

外两种算法. 由于FastSLAM算法利用一阶泰勒级
数近似非线性系统, 故系统状态的估计误差较大.
CDFastSLAM算法利用带权重的点集, 并借助一系
列的线性回归计算, 改进了粒子滤波中的建议分
布函数, 提高了特征状态估计精度, 从而改进了算
法的性能. 由于后两种算法均是以二阶精度逼近
非线性方程, 故估计结果的精度相差并不大. CD-
FastSLAM算法需确定一个参数h, 对于高斯随机变
量, 该参数有确切的最优值[14]. 而UFastSLAM算
法需要根据待估计变量的性质(是否为高斯随机变

量), 以及系统状态方程的非线性度同时确定三个
参数, 这些参数的选取将直接影响到该算法的精
度[14]. 由于不同系统的非线性程度存在差异, 且
目前并没有一种能精确量化某一系统的非线性程

度的方法, 故参数的确定存在主观性, 也因此会
对UFastSLAM算法的精度造成影响. 针对不同的
系统, 需要调整UFastSLAM算法的三个参数, 才能
使得UFastSLAM算法性能接近于CDFastSLAM算
法的性能.

3.2 实验结果

在实验部分, 我们采用维多利亚公园数据
集[19]对上述三种算法进行比较. 该数据集由安装
在小车前方的SICK公司的激光测距仪采集得到. 采
集的地点为具有许多树特征的悉尼维多利亚公园.
该激光测距仪具有180度的前视角, 有效距离为81m.
利用文献[19]提供的树特征提取程序可从激光数据
中提取点特征. 汽车轮子的线速度和转向角速度可
由安装在汽车上的里程里测量获得. 为了验证算法
的精度, 激光测距仪的正上方安装了GPS天线用于
接受GPS信号. 由于树和建筑等物体的遮挡, 天线
在部分位置不能收到信号. 但所收到的信号已足以
用来验证SLAM算法的精度. 在程序中我们并不使
用GPS信号估计小车的位置. 采集该数据集时, 小车
运行了将近30min, 行使的距离约为4km. 受地面摩
擦以及其他原因影响, 里程计读数噪声十分大, 由此
估计出的小车路径与GPS信号估计出的小车路径差
别巨大(文献[9]中给出了结果图).

在算法的程序实现中, 我们采用了最大似然分
析(ML)的数据关联方法[6], 并在CDFastSLAM中利
用本文所提出的地图管理策略剔除虚假特征. 为了
降低程序运行时间, 可利用二叉数结构存储特征[9].
实验中不同的算法均采用10个粒子近似小车和地图
状态的联合后验概率密度函数. 过程噪声和观测噪
声均分别设为(σV = 1m/s; σG = 3◦), (σr= 0.4m;
σθ = 2◦). 最近邻数据关联算法的接受域值为3σ.
三种算法的实验对比结果如图4所示, 其中4(d)图
为配准了GOOGLE卫星图后的CDFastSLAM实验
结果. 各图中星号∗为特征的位置估计, 明且不连
续的线为GPS测量获得的小车位置. 淡且连续的线
为SLAM算法估计获得的小车位置. 上述三种算法
的程序运行时间均小于15分钟, 远小于采集该数
据集所需要时间. 从图中可知, FastSLAM2.0算法
的结果最差, 本文提出的算法实验结果略好于文
献[13]的算法结果. 从而进一步证实了本文所提出算
法的有效性.
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(c)基于CDFastSLAM的实验结果 (d)配准了GOOGLE卫星图的结果

(c) Experimental results of CDFastSLAM (d) Experimental results with Google Earth

图4 不同SLAM算法的实验比较结果

Fig. 4 The results of experimental comparison for different SLAM algorithms

4 结论

如何获取优良的建议分布函数是基于粒子滤波

的SLAM算法关键. 本文通过利用性能优良的中心
差分滤波替代FastSLAM算法中性能较差的扩展卡
尔曼滤波, 结合有效的地图管理策略, 提高了机器人
状态估计的精度, 获得了改进的建议分布函数, 同
时也提高了特征状态估计的精度. 这些改进都将提
高SLAM算法中的数据关联结果可靠性, 从而确保
了算法的稳定性. 最后通过一系列的仿真实验和用
于测试SLAM算法基准数据集的实验, 验证了该算
法在精度和可靠性方面优于其他同类算法的结论.
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