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摘要:为改善机器人同时定位与建图(simultaneous localization and mapping, SLAM)算法中非线性系统状态估计
精度不高,计算繁杂的问题,本文创新性地提出了基于二阶中心差分滤波并融合最新观测数据来产生建议分布函数
的新算法. 新算法基于二阶sterling插值公式处理SLAM中的非线性系统问题,无须计算雅可比矩阵,容易实现. 此
外,该算法使用Cholesky分解技术,在SLAM概率估计中直接依据协方差平方根因子进行传播,保证协方差矩阵正定
性的同时减小了局部线性化的截断误差. 仿真试验表明,在粒子数相同的情况下,二阶中心差分FastSLAM(second-
order FastSLAM, SOFastSLAM)在不同噪声条件下的估计精度均优于FastSLAM2.0和UFastSLAM算法,且用时最少,
证实了SOFastSLAM算法的优越性.
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Second order central difference particle filter FastSLAM algorithm
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Abstract: For improving the accuracy of nonlinear system state estimation and calculating complex problems in a S-
LAM algorithm, this paper proposes an innovative method based on a second-order central difference filter and the novel
observational data to generate a proposal distribution function. The new algorithm uses the second order sterling inter-
polation formula to handle the nonlinear system problem in SLAM without calculating the Jacobian matrix and is easily
implemented. Furthermore, by using Cholesky decomposition technology to directly propagate the covariance square root
factor in SLAM probability estimation, the proposed algorithm not only guarantees the covariance matrix is positive and
definite but also reduces the truncation error of local linearization. Notably, as verified by simulation testing with equiva-
lent number of particles, the second-order center differential FastSLAM (SOFastSLAM) showed better estimation accuracy
than that of FastSLAM2.0 and UFastSLAM algorithms in different noise conditions with the shortest computation time,
confirming the superiority of the SOFastSLAM.
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1 引引引言言言(Introduction)
移动机器人在未知环境中依靠自身携带的传感器

获取环境的特征信息,增量式地创建全局环境地图,
并同时进行定位[1](simultaneous localization and map-
ping, SLAM),是移动机器人在未知环境中实现智能
自主定位与导航的关键技术之一. 1980年起, SLAM

技术已引起国际上机器人领域的研究热潮.目前已有
多种解决此问题的方法,如基于概率估计的方法,以
及非概率估计方法[2],目前主流的算法是基于概率论
的估计方法.

最早使用的概率估计方法是基于卡尔曼滤波的

SLAM算法[3–4],以及在其基础上改良的 unscented
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Kalman filter SLAM (UKFSLAM)算法[5]和 extended
Kalman filter SLAM (EKFSLAM)算法[6]. 然而,这类
算法具有数据的关联性差和正比于特征个数的二次

方计算量与存储量的问题. 2003年, Montermerlo提
出了基于Rao-Blackwellized particle filter的FastSLAM
算法[7]. 其具有适用于复杂的环境、数据的关联性好、
计算代价低等特点,已经成为SLAM算法框架研究方
面的流行趋势. FastSLAM算法根据环境特征的独立
性,将高维的移动机器人定位与建图问题转化成利
用Rao-Blackwillised公式(RB公式)解耦为定位后建图
的低维问题[8],使SLAM算法的运算效率更高. 其中,
FastSLAM1.0[9]基于移动机器人前一时刻的位置和控

制变量进行下一时刻的位置预测,容易发生粒子退化
问题.在FastSLAM2.0[7]版本中, Montermerlo等人使
用EKF将最新的路标观测数据融入重要性函数分布
之中,使得采样得到的粒子向似然区域移动,较为符
合移动机器人的实际情况. 实验表明, FastSLAM2.0
基本上把粒子退化问题解决了. 基于类似的思想,
在FastSLAM算法框架下,学者Grisetti等提出了栅格
地图中的FastSLAM算法[10]. 该方法将地图离散化,
同时使用激光和里程计信息来设计SLAM的重要性
采样函数,但依旧存在栅格的精度严重影响FastSLAM
算法的问题.随后, Kim等人提出了UFastSLAM算法,
其关键技术是使用UPF[11]代替了FastSLAM2.0中
的EKF,从而使滤波精度得到了很大的提升. 但是,该
算法不足之处就是运算花费的时间比较长,效率不高.
2009年Arasaratna和Haykin提出了容积卡尔曼滤波算
法(cubature Kalman filter, CKF)[12]. CKF算法具备数
值精度高、滤波稳定性以及非线性逼近性能优秀,
且CKF滤波精度较高、实现较为简单. 当然,其算法也
有一些固有的缺陷: SLAM滤波的预测和更新迭代过
程均需要连续执行协方差矩阵平方根分解和操作协

方差矩阵重构,这些数值敏感且繁琐的操作无疑耗费
了大量时间. 学者朱奇光等提出了一种球面单径容积
FastSLAM算法(spherical single radius capacity, SSRC-
FastSLAM)[13]. 该算法运用3阶球面单径准则来计算
SLAM中的非线性高斯权重积分用于提高算法精度.
虽然精度较高,但是仍然无法克服容积卡尔曼滤波算
法的一些固有缺陷.学者祝继华等提出了基于中心差
分粒子滤波的SLAM算法[14],此算法虽然计算简单,
但是只能达到一阶泰勒精度.

经过调研发现,现有的SLAM算法存在要么精度
高,但是计算复杂;要么计算简单速度快,但精度不高
的问题.针对这些问题,本文创新性的提出了二阶中
心差分FastSLAM算法(second-order FastSLAM, SO-
FastSLAM).该算法基于Sterling插值公式[15],只利用
有限点的函数值,而不是对函数求导,从而取得更简
单的逼近公式. 采用二阶中心差分滤波方法[16]并融合

最新观测数据来产生重要性分布函数[17],并进行仿真
实验,对其性能进行验证. 该算法的主要特点在于:
1)使用二阶中心差分粒子滤波算法,不使用Taylor展
开公式、不用计算雅可比矩阵,精度能达到二阶泰勒
级数截断,计算的复杂性大大降低. 2) 粒子的结构由
SLAM状态及其不确定性的协方差平方根因子组成,
在传播过程中保证了协方差矩阵的正定性与对称性,
同时减少了计算过程中的数值误差.

2 SLAM问问问题题题的的的描描描述述述 (Description of SLAM
problem)
使用以Bayes为核心的滤波器是很多SLAM算法

的相同之处,它要求预测与观测方程均是线性的,
如Kalman滤波器[18]. EKF滤波器允许使用非线性的
预测与观测方程,但其本质是利用一阶Taylor公式将
非线性方程转化为线性方程. 在复杂或者维数较高
的SLAM模型中采用EKF滤波往往精度较低,甚会导
致发散、不收敛等问题的出现.

2.1 FastSLAM算算算法法法框框框架架架(FastSLAM algorithm fr-
amework)

FastSLAM采用更加详尽的分布估计解决非线性
的SLAM问题.不同于只估计机器人位置的传统
SLAM算法, FastSLAM算法的关键在于使用了机器
人的全观测数据Zk = {z1, z2, · · · , zk}、全控制信息
Uk = {u1, u2, · · · , uk},来估计机器人的运动轨迹
Sk = {s1, s2, · · · , sk}. 因此,根据SLAM问题的环境
特征位置得出独立性结论:若已经知道移动机器人运
动轨迹Sk = {s1, s2, · · · , sk},环境特征θm={θ1, θ2,
· · · , θm}位置相对独立,则联合后验分布p(sk, θ|zk,
uk−1,mk)可表示为

p(sk, θ|zk, uk−1,mk) =

p(sk|zk, uk−1,mk)
M∏

m=1

p(θ|sk, zk, uk−1,mk). (1)

此为FastSLAM算法的核心. 其中: mk为相关性变量.

考虑环境 θm={θ1, θ2, · · · , θm}的独立特性, Fa-
st SLAM算法分别采用了粒子滤波算法和卡尔曼滤波
算法来估计机器人位姿和环境路标.采用N个粒子的

粒子滤波器估计机器人轨迹后验p(sk|zk, uk−1),其中
每一个粒子单独维护一幅环境地图θ和机器人路

径sk [19]. 同时,假设机器人轨迹已知,鉴于路标彼此
之间相互独立,则对每个环境路标(共M个)后验p(θ|
sk, zk, uk−1)应用单独的卡尔曼滤波器进行估算.这
样,共由N ×M + 1个滤波器构成了一个完整的

SLAM算法[20].

在FastSLAM中,每一个粒子的组成如下:

X
[i]
k = {< x

[i]
k , p

[i]
k >, · · · , (µ[i][m]

k

[i][m]∑
k

) · · · }. (2)
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在式(2)中: X [i]
k 表示编号为i的粒子; x[i]

k 为i粒子对机

器人当前位姿的假设; p[i]k 为i粒子的协方差; (µ[i][m]
k

,
[i][m]∑

k

)为i粒子所维持的特征地图中第m个路标的全局

坐标和它的不确定性协方差.

2.2 SLAM算算算法法法基基基本本本流流流程程程 (The process of SLAM
algorithm)
一般来说SLAM算法可以分成以下几个步骤.

1) 通过采样机器人最新位姿信息,扩展其路径的
后验概率.

2) 将机器人传感器上观测到的路标信息进行估
计更新.

3) 计算粒子重要性权重,决定是否需要进行重采
样处理.

3 二二二阶阶阶中中中心心心差差差分分分滤滤滤波波波器器器(Second-order central
difference filter)
二阶中心差分滤波器(second-order center differe-

ntial filter, SOCDF)[21]是利用Stirling插值公式将非线
性模型按中心差分形式展开[22],不需要计算函数的雅
可比矩阵,甚至非线性函数不连续且存在奇异点时也
能进行状态估计错误!未找到引用源.

设x∈Rn为n维矢量,则y=y(x)在x̄处用Stirling
插值公式展开为

y ≈ f(x̄) + D̄xf(x̄) +
1

2!
D̄2

xf(x̄), (3)

式中D̄x和D̄2
x分别表示一阶差分和二阶差分算子,具

体算法如下:

D̄xf(x̄) =
1

λ
[
∑

∆xpµpδp] f(x̄), (4a)

D̄2
xf(x̄) =

1

λ2
[

n∑
p=1

∆x2
pδ

2
p +

n∑
p=1

n∑
q=1
q ̸=p

∆xp∆xq(µpδp)(µpδp)]f(x̄).

(4b)

在这里: δp表示其偏微分算子; µp表示均值算子; λ为
给定的变量步长,其最优选择是λ2 = e3×(nx+ny)(nx,
ny表示X的维数).

二阶中心差分滤波器不需要计算函数的偏导数,
且可应用于任意非线性函数. 滤波过程中采用了协方
差的矩阵平方根形式,保证了协方差矩阵在传播过程
中的正定性,具有良好的数值特性且滤波精度较高.

4 二二二阶阶阶中中中心心心差差差分分分SLAM算算算法法法(Second-order
central difference SLAM algorithm)
结合FastSLAM算法基本框架,本文引入二阶中心

差分粒子滤波,通过二阶中心差分粒子滤波提高新算
法的精度和效率.具体算法如下:

4.1 机机机器器器人人人的的的位位位姿姿姿估估估计计计(Robot pose estimation)
对于一般的非线性系统,在离散的时间内系统状

态方程和观测方程为

xk+1 = fk(xk, uk, wk), (5)

yk = gk(xk, vk), (6)

其中: xk+1表示机器人的位置参数; yk是环境特征观
测值; f表示非线性机器人运动学模型; g表示环境观
测模型; uk为在离散时间区间[k + 1, k]之内对机器人

的控制作用; wk为机器人上所安装的传感器的观测噪

声,其协方差为R; vk为机器人的控制噪声,其协方差
矩阵为Q.

采用Cholesky分解法可以得到{
Q = Sv × ST

v ,

P̄ = S̄x × S̄T
x ,

(7){
R = Sw × ST

w ,

P̂ = Ŝx × ŜT
x .

(8)

过程噪声协方差矩阵Q和观测噪声协方差矩阵R的因

子Sv与Sw可以预先得到. 预测协方差P̄的因子S̄x和

估计协方差P̂的因子Ŝx在滤波过程中不断的被更新

和修正.

基于多元函数二阶中心插值近似公式算法,计算
每个粒子的一阶均差向量:

S
(1)
xx̂ (k) = { 1

2λ
(f(x̂k−1 + λŜx,j, v̄k−1)−

f(x̂k−1 − λŜx,j, v̄k−1))}, (9)

S(1)
xv (k) = { 1

2λ
(f(x̂k−1, v̄k−1 + λSv,j)−

f(x̂k−1, v̄k−1 − λSv,j))}, (10)

S
(1)
yx̂ (k) = { 1

2λ
(g(x̄k + λS̄x,j, w̄k)−

g(x̄k − λS̄x,j, w̄k))}, (11)

S(1)
yw (k) = { 1

2λ
(g(x̄k, w̄k + λSw,j)−

g(x̄k, w̄k − λSw,j))}. (12)

计算系统中每个粒子的二阶均差向量:

S
(2)
xx̂ (k) = {

√
λ2 − 1

2λ2
(f(x̂k−1 + λŜx,j, v̄k−1) +

f(x̂k−1−λŜx,j, v̄k−1)−2f(x̂k−1 , v̄k−1))},
(13)

S(2)
xv (k) = {

√
λ2 − 1

2λ2
(f(x̂k−1, v̄k−1 + λŜv,j) +

f(x̂k−1, v̄k−1−λŜv,j)−2f(x̂k−1 , v̄k−1))},
(14)

S
(2)
yx̂ (k) = {

√
λ2 − 1

2λ2
(g(x̄k + λS̄x,j, w̄k) +

g(x̄k − λS̄x,j, w̄k)− 2g(x̄k, w̄k))}, (15)
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S(2)
yw (k) = {

√
λ2 − 1

2λ2
(g(x̄k, w̄k + λS̄w,j) +

g(x̄k, w̄k − λS̄w,j)− 2g(x̄k, w̄k))}, (16)

式中: Ŝx,j , Sv,j , S̄x,j , Sw,j分别表示矩阵Ŝx, Sv, S̄x,
Sw的第j列, x̂k−1, x̄k分别表示机器人状态在k − 1时

刻的估计值和k时刻的预测值.

4.1.1 机机机器器器人人人状状状态态态预预预测测测(Robot state forecast)
为计算机器人在k − 1时刻位姿的估计值x̂k−1经

运动学模型f传播后,在k时刻位姿的预测值x̄k,需按
下式进行计算:

x̄k =
λ2 − nx − ny

λ2
f(x̂k−1, v̄k−1) +

1

2λ2

nx∑
i=1

[f(x̂k−1 + λŝx,i, v̄k−1) + f(x̂k−1 −

λsx,i, v̄k−1)] +
1

2λ2

nv∑
i=1

[f(x̂k−1, v̄k−1 +

λsv,i) + f(x̂k−1, v̄k−1 − λsv,i)], (17)

式中nx, ny分别是机器人状态向量和量测噪声向量的

维数.

预测状态误差均差矩阵为

S̄x(k) = [S
(1)
xx̂ S(1)

xv S
(2)
xx̂ S(2)

xv ]. (18)

这里需要使用Householder变换将长方形矩阵S̄x(k)

变换成三角化的方形Cholesky因子,同时保证变换前
后的S̄x(k)× S̄T

x (k)值不变,即对S̄T
x (k)进行QR分解,

得到新的矩阵S̄x(k): [Q,R] = qr(S̄T
y (k)),

S̄x(k) = R.
(19)

在式(19)中, qr(·)为QR分解的操作函数,变换后
的S̄x(k)× S̄x(k)为nx × nx的矩阵.

4.1.2 机机机器器器人人人状状状态态态更更更新新新(Robot state update)
当编号为m的路标再一次被移动机器人观测到时,

运用机器人对此路标的重复观测所得到的信息对预

测的机器人状态x̄k及其协方差矩阵进行更新,过程如
下:

预测测量方程:

ȳk =

λ2 − nx − nw

λ2
g(x̄k, w̄k) +

1

2λ2

nx∑
i=1

[g(x̄k−λs̄x,i, w̄k)+g(x̄k+λx̄x,i, w̄k)] +

1

2λ2

nw∑
i=1

[g(x̄k, w̄k+λsw,i)+g(x̄k, w̄k−λsw,i)], (20)

式中nw是量测噪声向量的维数.

预测测量均方差矩阵为

S̄y(k) = [S
(1)
yx̄ S(1)

yw S
(2)
yx̄ S(2)

yw ]. (21)

这里同样需要使用Householder变换,具体过程如下:{
[Q,R] = qr(S̄T

y (k)),

S̄y(k) = R.
(22)

在式(22)中, qr(·)为QR分解操作函数,变换后的
S̄y(k)× S̄y(k)为ny × ny的矩阵.

为了使用卡尔曼滤波技术对机器人状态进行更新,
首先计算移动机器人预测状态和环境路标观测的交

互协方差:

Pxy(k) = S̄x(k)× [S
(1)
yx̄ (k)]

T
. (23)

基于卡尔曼滤波算法,机器人状态更新为

Kk = Pxy(k)[S̄y(k) S̄T
y (k)]

−1
. (24)

Kk为Kalman滤波增益,滤波状态方程为

x̂k = x̄k +Kk(yk − ȳk). (25)

计算Cholesky因子:

Ŝx(k) = [S̄x(k)−KkS
(1)
yx (k)

KkS
(1)
yw KkS

(2)
yx KkS

(2)
yw ]. (26)

故k时刻滤波后的机器人状态量为x̂k,可得观测信息
协方差矩阵P̂ (k) = Sx(k)× ST

x (k).

4.1.3 重重重采采采样样样 (Importance weight and resampling
strategy)

在k时刻,若移动机器人没有观测到地图中已存储
的路标,则根据式(17)–(18)形成的重要性分布进行采
样得到新一代粒子. 如果机器人在k时刻观测到一个

或多个路标,则依照观测次序使用(式(20)–(26))每一
个路标的观测值对机器人状态及其协方差矩阵进行

更新,每次更新均采用上一次的结果作为初始值.更
新完毕后,将从机器人状态分布中采集新一批的粒子,
即: x̂[i]

k ∼ N(x̂
[i]
k , P̂ (k)).

同时,根据所观测到的新信息和新信息的协方差
来计算新一代粒子的重要性权重ω

[i]
k :

ω
[i]
k ∝

∏
e

(yk−ȳk)(yk−ȳk)T

P̂ P̂T . (27)

4.2 环环环境境境特特特征征征估估估计计计(Environment feature estimati-
on)
在k时刻,对算法中的每一个表示移动机器人位姿

的粒子x̂k进行更新之后,就进入了环境特征的更新环
节. 在这一阶段,对目前时刻重复观测到的路标和首
次观测到的路标需使用不同的策略进行处理.

4.2.1 对对对重重重复复复观观观测测测到到到的的的路路路标标标的的的处处处理理理(Deal with the
observed landmarks)

在k时刻,对于重复观测到的路标,本文采用最大
似然估计进行路标匹配. 基于路标特征的离散性,使
用二阶中心差分滤波器对路标特征进行更新,因此在
机器人位姿参数x̂

[i]
k 已估计得到的情况下,索引号为
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m的路标⟨µ[m]
k−1, Σ

[m]
k−1⟩观测值估计为

ŷk=

λ2 − nx − nw

λ2
g(x̂

[i]
k , w̄k) +

1

2λ2

nx∑
i=1

[g(x̂
[i]
k +λŝx,i, w̄k)+g(x̂

[i]
k −λŝx,i, w̄k)] +

1

2λ2

nw∑
i=1

[g(x̂
[i]
k , w̄k+λsw,i)+g(x̂

[i]
k , w̄k−λsw,i)]. (28)

路标观测估计均方差矩阵为

S̄ŷ(k) = [S
(1)
ŷx̄ S

(1)
ŷw S

(2)
ŷx̄ S

(2)
ŷw ]. (29)

观测信息平方根因子由下式可得:{
[Q,R] = qr(S̄T

ŷ (k)),

S̄ŷ(k) = R.
(30)

采用卡尔曼滤波计算移动机器人预测状态和环境

路标观测的交互协方差

Pxŷ(k) = Ŝx(k)× [S
(1)T
ŷx̄ (k)]. (31)

基于卡尔曼滤波算法,机器人状态更新为

Kk = Pxŷ(k)× [S̄ŷ(k)× S̄T
ŷ (k)]

−1
, (32)

Kk为卡尔曼增益.故k时刻滤波后的更新路标为

µ
[m]
k = µ

[m]
k−1 +Kk(yk − ȳk), (33)

ε(k) = [Ŝx(k)−KkS
(1)
yx̂ (k)

KkS
(1)
yw KkS

(2)
yx̂ KkS

(2)
yw ]. (34)

协方差矩阵Σ(k) = ε(k)× εT(k).

4.2.2 对对对首首首次次次观观观测测测到到到的的的路路路标标标的的的处处处理理理(Deal with the
new landmarks)

对于首次观测到的路标(记其索引号为m),基于路
标的独立性和算法效率的因素,本文采用EKF滤波器
对每个观测到的新路标进行初始化

x
[i]
k ∼ p(xk|s[i]k−1, uk), (35)

路标位置均值

µ
[m]
n,k = g−1(zk, s

[m]
k ), (36)

路标位置方差

Σm(k) = (P̂ (k)R−1
t P̂ (k)

t
)
−1
. (37)

4.3 算算算法法法流流流程程程及及及分分分析析析 (Algorithm process and
analysis)

SOFastSLAM的基本流程如下:

1) 抽样: 在k时刻对每个粒子前一时刻S
[i]
k−1计值,

使用移动机器人的位置量x̂
[i]
k−1、方差p

[i]
k−1,利用式

(7)–(19),获得机器人位姿的建议分布函数,并从中抽
样获得新的粒子集x̄

[i]
k ;

2) 计算权重: 根据式(27)计算出每个粒子的权重

值;

Neff =
1

m∑
t=1

(w̃[t])
2
. (38)

3) 判断是否需要进行重采样: 通过式(38)计算有
效粒子数Neff来确定是否需要重采样. 当Neff小于某
个域值时,进行重采样,以减弱粒子的退化现象;

4) 地图更新与扩展:针对每个粒子,将首次观测
到的特征加入地图,并对重复观测到的粒子进行位置
的更新操作;

5) 重复执行上述式(7)–(38)过程,直到计算完k时

刻所有新的观测值为止.

通过算法分析,将非线性模型进行线性化的目的
在于计算高斯分布经过非线性函数作用后的转移密

度. FastSLAM是对非线性函数f(x)在x̂k−1处线性化

所得到,即f(x)=f(x̂)+∇f(x̂)(x− x̂). 其中∇f(x̂)

为雅可比矩阵. 显而易见,当f(x̂)的非线性程度较高

时,转移密度N(f(x̂), p̂)计算将缺乏准确性.

本文使用二阶中心差分算法进行移动机器人的同

时定位与建图. 对维数为nx的状态变量进行计算时,
计算点数为nx,数量低于UFastSLAM中无迹变换所
需要的2nx + 1,以及平方根容积粒子滤波算法所需
要的2nx. 由于用于计算的点数较少,所以计算效率得
到了很大的提高. 根据文献[24],应用CHOLESKY分
解对协方差矩阵P̂ (k − 1)平方根进行计算的复杂度

为O(n3
x/6),且计算二阶中心差分点所需要的粒子数

为nx;重构协方差P̂ (k)的复杂度为O(n3
x),即传播协

方差矩阵的复杂度为O(n3
x + n3

x/6). 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M×
O(n3

x + n3
x/6)(M为特征数). 利用文献中的二叉树结

构存储特征,复杂度有所下降. 通过以上分析可知,二
阶中心差分滤波算法的复杂度小于FastSLAM2.0.

本文中,直接使用协方差平方根因子P̂ (k)进行计

算,以始终严格保证协方差矩阵的正定性与对称性.
数值上更加稳定的同时,使用QR分解,以使得到的协
方差平方根因子为三角方阵,进而使用高效的回代算
法求解SLAM问题中涉及的逆矩阵问题,从而进一步
提高SLAM的求解效率.

5 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation result)
仿真测试是在MATLAB2015平台下,使用悉尼大

学野外机器人中心(ACFR)发布的SLAM算法仿真器
下展开的. 为进一步了解和比较不同算法之间的性能,
本文采用了Car-like模型作为移动机器人的运动模型,
Bearing-Rang激光雷达模型作为环境观测模型,同时
选取了FastSLAM2.0及UFastSLAM算法,并结合仿真
实验和实际数据与本文提出的SOFastSLAM算法进
行比较.

图1–2所示为仿真环境图,其中: 绿色的“※”表
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示为特征点;曲线为小车行驶的参考路径,即小车从
原点开始按照参考路径运行2圈后停止.小车的前后
轴距离为4 m,传感器的有效距离为40 m,且具有180◦

的前视角.

图 1 仿真环境图

Fig. 1 Simulation environment

图 2 机器人路径图

Fig. 2 Robot path graph

5.1 不不不同同同测测测量量量噪噪噪声声声条条条件件件下下下的的的SLAM算算算 法法法 性性性能能能
(Performance of SLAM in different measure-
ment noise)
传统的FastSLAM算法中使用的重要性函数并不

包含当前的环境观测信息,因此,极易造成粒子退化
问题.为验证本文提出的二阶中心差分粒子滤波
SLAM算法能有效的避免粒子的退化问题,在本组合
仿真实验中,作者将粒子的个数均设为20个,里程计
的噪声均设为(σv=0.3 m/s, σG=3◦),使用5组不同
的环境噪声: (0. 1 m, 1◦), (0. 2 m, 1◦), (0. 2 m, 2◦),
(0.3 m, 3◦), (0. 4 m, 5◦). 算法的性能评估标准采用均
方根误差(root mean square error, RMSE),定义为

RMSE = (

Ns∑
k=0

|xk − x̂k|2

Ns− 1
)

1
2 , (39)

式中: xk为移动机器人在k时刻的真实状态, x̂k为采

用SLAM算法获得的估计值.

针对每组既定的噪声水平,依次使用FastSLAM
2.0算法、UFastSLAM算法和本文提出的SOFastSLAM
算法执行50次仿真实验,并对机器人路径RMSE平均
值进行作图(图3)比较.

图 3 不同观测噪声水平下SLAM算法的结果比较

Fig. 3 Algorithm comparison in different measurement noise

由图3可知,随着噪声的增加, 3种算法的RMSE及
标准差均逐步增加,而SOFastSLAM算法的RMSE均
值却低于另外2种算法. 由此说明, SOFastSLAM算法
的精度高于另外2种算法,且其标准差的增长速度也
明显慢于其它算法. 这意味着SOFastSLAM算法的稳
定性较之另外两种算法更高. 此外, 3种算法都避免了
粒子在较低的测量噪声水平中的退化问题,其原因在
于3种算法均融合了当前环境的观测信息.经过预测
后的粒子在滤波更新阶段会被吸引到高观测似然区.

5.2 不不不同同同粒粒粒子子子数数数量量量下下下的的的SLAM算算算法法法性性性能能能(The per-
formance of SLAM with different number of
particles)
研究SOFastSLAM算法在粒子数增长的情况下的

性能,在第2组仿真实验中,里程计的噪声均设为(σv=

0.3 m/s, σG=3◦),观测噪声设为(σr=0.2 m, σθ=6◦).
针对3种不同的算法,分别用5组粒子数: 1) M=5; 2)
M=10; 3) M = 20; 4) M = 50; 5) M = 100进行实

验,同时在该条件下对FastSLAM 2.0和UFastSLAM
算法进行仿真,并对 3种算法中移动机器人轨迹的
RMSE误差进行比较,实验结果如图4所示.

图 4 不同粒子数量下算法RMSE值的对比

Fig. 4 RMSE comparison in different number of particles

由图可知,随着粒子个数的增加, 3种算法的RMSE
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均呈减小趋势,并逐步趋于稳定. 当粒子数量大于50
时, 3种算法的稳定性与精度趋于接近.

6 实实实验验验研研研究究究(Experiment research)
本次实验是基于澳大利亚悉尼维多利亚公园数据

包开展的SLAM算法实验研究[25–26]. 该数据由安装在
移动机器人前方的SICK激光在车辆行驶30 min、运
行路径超过4 KM的情况下采集得到,采集地点为具
有多树特征的悉尼维多利亚公园. 同时使用GPS传感
器捕获机器人的实际运动轨迹,以评估算法效果
(GPS数据并不参与SLAM计算).图5显示的是移动机
器人基于GPS记录轨迹和里程计信息记录的航迹推算
轨迹. 考虑到公园建筑物、植被等遮挡物对机器人的
干扰, GPS传感器仅能提供间断的定位信息.与此同
时,由于里程计的测量噪声、车辆的运动学模型不够
精确等因素,导致航迹推算轨迹有所发散,严重偏离
GPS轨迹.

图 5 标准GPS地图

Fig. 5 Standard GPS map

在测试程序中,本文采用了最大似然分布来进行
地图的特征匹配. 基于该数据集,对SOFastSLAM,
FastSLAM2.0, UFastSLAM3种算法展开对比[27–28].
为了保证实验环境的一致性,本文在实验中对不同的
算法均采用10个粒子来估计小车位置和环境特征位
置,统一设置过程噪声和观测噪声分别为σv=1 m/s,
σG=3◦; σr=0.4 m, σθ=2◦. 为了对SLAM算法的性
能进行定性评估,对上述3种算法均进行10次测试,并
绘制其SLAM轨迹(图6–8),评价标准参考算法
的RMSE平均值和平均计算时间(图9),同时与校准后
的Google地图进行比较(图5).

由图9可知, SOFastSLAM与FastSLAM的计算时
间差不多相等,但是RMSE值却远低于 FastSLAM.
UFastSLAM的计算时间不仅高于SOFastSLAM,且计
算的精度还低于它.

从以上实验结果可知,本文所提出的SOFastSLAM

算法明显优于FastSLAM2.0和UFastSLAM,从而进一
步验证了本文所提出的SLAM算法的优越性.

图 6 UFastSLAM测试图

Fig. 6 UFastSLAM test graph

图 7 FastSLAM2.0测试图

Fig. 7 FastSLAM2.0 test graph

图 8 SOFastSLAM测试图

Fig. 8 SOFastSLAM test graph
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图 9 RMSE与时间对比

Fig. 9 Comparison between RMSE with time

7 结结结论论论(Conclusions)
在SLAM问题中,如何得到与后验分布契合度较

高的重要性采样函数是基于粒子滤波SLAM算法的关
键.本文在FastSLAM2.0算法的基础上,使用性能优
越的二阶中心差分粒子滤波法代替原算法中的EKF
滤波算法,显著提高了机器状态估计精度.与此同时,
通过在机器人位姿概率密度传递过程中使用协方差

的平方根因子替代传统协方差进行计算的方式,避免
了对计算数值敏感的协方差矩阵进行平方根操作,有
效的降低了计算量,简化了计算难度.通过仿真和实
验验证,证实了SOFastSLAM算法在精度和可靠性方
面均优于其他同类算法.
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