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基于ＩＳＲＣＤＫＦ的移动机器人同时定位与建图研究
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摘要：为解决移动机器人在同时定位和建图（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）技术中普遍存在状态精

度不高、稳定性差、计算复杂等问题，提出一种基于迭代平方根中心差分卡尔曼滤波（Ｉｔｅｒａｔｅｄｓｑｕａｒｅｒｏｏｔｃｅｎｔｒａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＩＳＲＣＤＫＦ）的 ＳＬＡＭ自主定位算法，以满足 ＳＬＡＭ过程中的实时性、准确性等要求。该算法

使用中心差分变换处理 ＳＬＡＭ的非线性问题，避免了泰勒公式展开中雅可比矩阵复杂运算；同时在滤波更新过程

中，通过直接传递协方差矩阵的平方根因子减少算法的复杂度；在迭代观测更新过程中，使用列文伯格 马夸尔特

（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ，Ｌ Ｍ）优化方法引入调节参数，实时修正协方差矩阵，达到提高算法精度、增强稳定性的目

的。仿真结果表明，在相同的数据模型和噪声环境下，本文提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法与基于扩展卡尔曼滤波

（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）的 ＳＬＡＭ算法、无迹卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）的 ＳＬＡＭ算法和容积卡

尔曼滤波（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）的 ＳＬＡＭ算法相比，均方根误差分别降低了 ４７３％、３２７％和 ２５０％；与相

同计算复杂度的 ＵＫＦ ＳＬＡＭ算法和 ＣＫＦ ＳＬＡＭ算法相比，新算法的运行时间分别减少了 １５１％和 １０８％。将

新算法嵌入到移动机器人平台进行现场实验验证，进一步证明了该算法的实用性和有效性。
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０　引言

随着人工智能技术的不断发展，移动机器人的

自主定位已成为机器人研究领域的热点问题。同时

定位和建图（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）［１］是指当移动机器人处于未知环境中时，如
何凭借自身携带的外部传感器获取周围环境信息，

增量式地构建地图，并且在已经构建好的地图上完

成自主定位。这也是移动机器人实现智能导航的关

键技术之一。在研究 ＳＬＡＭ问题的过程中，移动机
器人的自主定位与地图的构建密不可分，地图的构

建依赖于机器人精确的位姿信息，而准确的地图又

能促进机器人实现精确的自主定位。所以有学者将

ＳＬＡＭ中定位与建图的关系比喻成“鸡和蛋”的关
系

［２］
，两者相辅相成，任何一方都无法单独实现。

ＳＬＡＭ问题主要分为基于视觉的 ＳＬＡＭ算法和
基于激光雷达的 ＳＬＡＭ算法两大类［３－４］

。在视觉算

法方面，有学者提出了 ＲＧＢ Ｄ视觉 ＳＬＡＭ 算
法

［５－７］
，该算法通过构建深度图像地图解决自主定

位问题。与视觉传感器相比，激光雷达具有精度高、

抗干扰能力强、夜间也能正常工作等优点，成为目前

研究 ＳＬＡＭ问题主要使用的外部传感器［８］
。另外，

ＳＬＡＭ问题中存在诸多不确定性因素，包括环境的
不确定性、噪声的不确定性等，所以基于概率估计的

方法成为研究 ＳＬＡＭ问题的主流思想。该方法以贝
叶斯滤波估计理论为基础，最早是通过扩展卡尔曼

滤波（ＥＫＦ）与 ＳＬＡＭ算法结合［９－１０］
，形成了ＥＫＦ

ＳＬＡＭ框架，该算法的计算复杂度为 Ｏ（Ｌ２），Ｌ为系
统状态向量的维数。但是扩展卡尔曼滤波需要进行

复杂的矩阵计算，难以满足实时性的需要，而且

ＥＫＦ在线性化时舍弃了系统的高阶项，导致误差变
大。文献［１１］提出了基于无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）
的 ＳＬＡＭ算法，计算复杂度为 Ｏ（Ｌ３）。ＵＫＦ是基于
无迹变换（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＵＴ）的一种滤波方
法，不需要计算雅可比矩阵，复杂度相应降低。但

是，随着系统状态向量的增加，无迹变换中采样点与

中心点的距离越来越远，导致滤波发散。近年来，容

积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）也被应用于 ＳＬＡＭ中［１２］
，ＣＫＦ

根据容积变换实现系统状态的线性化，与 ＵＫＦ计算
复杂度相同，而且具有更少的采样点，所以理论上精

度更高。然而，随着系统状态向量的增加，ＣＫＦ同
样存在计算复杂的问题，无法从根本上减少算法的

计算量。除此之外，还有研究提出了基于粒子滤波

（Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）的 ＳＬＡＭ算法［１３－１４］
和经过改进

的 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法［１５－１９］
。由于 ＰＦ存在计算量大、

粒子集容易退化、需要进行重采样等缺陷，故在

ＳＬＡＭ的应用中还存在一些问题。
在中心差分卡尔曼滤波 （Ｃｅｎｔｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＣＤＫＦ）的基础上，文献［２０］提出了迭
代中心差分卡尔曼滤波算法，该算法通过 Ｇａｕｓｓ
Ｎｅｗｔｏｎ迭代方法进行观测更新，在一定程度上提高
了算法的精度。但是该算法在状态更新中传递的是

整个协方差矩阵，无法解决计算复杂的问题，而且

Ｇａｕｓｓ Ｎｅｗｔｏｎ迭代方法在处理该问题时性能不够
稳定。文献［２１］提出了自适应平方根中心差分卡
尔曼滤波算法，该算法可以根据输入的状态量自行

调整参数性能，能够在一定程度上克服噪声的影响。

但是随着计算步骤的增加，由于没有观测状态的矫

正，该算法的估计误差逐渐增大，从而使系统失去稳

定性。

针对目前的 ＳＬＡＭ算法普遍存在定位精度不高
或计算复杂的问题，本文提出一种基于迭代平方根

中心 差 分 卡 尔 曼 滤 波 的 ＳＬＡＭ 算 法，简 称 为
ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法，计算复杂度为 Ｏ（Ｌ３）。该
算法使用中心差分变换原理，通过 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值公式
替代泰勒公式进行因式分解

［２２］
，降低复杂度；将平

方根滤波理论引入算法中，通过传递噪声协方差矩

阵的平方根矩阵减少算法计算量；在迭代观测更新

的过程中，使用 Ｌ Ｍ方法引入调节参数，通过修正
协方差矩阵增强算法的稳定性。通过仿真测试实验

和基于实物平台的现场实验对算法的有效性和时间

性能进行验证。

１　算法原理

图 １　ＳＬＡＭ问题的概率模型

Ｆｉｇ．１　ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｏｆＳＬＡＭｐｒｏｂｌｅｍ

１１　ＳＬＡＭ 问题的概率学描述
因为 ＳＬＡＭ问题遵循马尔可夫模型，所以可以

根据车辆当前时刻的位姿信息、控制信息和环境

信息将其转换为求下一时刻机器人位姿和环境特

征地图的联合后验概率问题
［２３］
，概率模型如图 １

所示。图中，ｘｔ为 ｔ时刻机器人的状态向量；ｙｔ为 ｔ
时刻的观测向量；ｕｔ为 ｔ时刻的控制向量；ｍ为路
标特征点。
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假设环境中存在 ｎ个可观测的路标特征点，那
么 Ｍ＝｛ｍ１，…，ｍｉ，…，ｍｎ｝表示环境地图信息。根
据以上参数，可以推算出 ｔ时刻机器人位姿信息和
环境特征地图的后验概率分布为

ｐ（ｘｔ，Ｍ｜ｙ１：ｔ，ｕ１：ｔ）＝ηｐ（ｙｔ｜ｘｔ，Ｍ）·

∫ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，ｕｔ）ｐ（ｘｔ－１，Ｍ｜ｙ１：ｔ－１，ｕ１：ｔ－１）ｄｘｔ－１
（１）

式中　ｙ１：ｔ———初始时刻到 ｔ时刻的观测信息
ｕ１：ｔ———初始时刻到 ｔ时刻的控制信息
ｐ（ｙｔ｜ｘｔ，Ｍ）———传感器观测概率模型
ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，ｕｔ）———机器人运动概率模型
ｐ（ｘｔ，Ｍ｜ｙ１：ｔ，ｕ１：ｔ）———ｔ时刻的后验分布
ｐ（ｘｔ－１，Ｍ｜ｙ１：ｔ－１，ｕ１：ｔ－１）———ｔ－１时刻的后验

分布

η———归一化系数
１２　中心差分变换

中心差分变换主要是利用 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值公式来
解决系统中的非线性问题。因为 ＳＬＡＭ本身是一个
比较复杂的非线性系统，所以中心差分变换使用多

项式逼近非线性方程导数的方法替代了泰勒公式等

复杂的运算，便于求解均值和协方差等统计量，可以

从理论上减少算法的复杂度。中心差分的一阶和二

阶导数公式为

ｆ′（ｘ）≈
ｆ（ｘ＋ｈδｘ）－ｆ（ｘ－ｈδｘ）

２ｈ
（２）

ｆ″（ｘ）≈
ｆ（ｘ＋ｈδｘ）＋ｆ（ｘ－ｈδｘ）－２ｆ（ｘ）

ｈ２
（３）

式中　ｘ———变量 ｘ的均值
ｈ———中心差分半步长

δｘ———零均值的随机变量
在中心差分变换中，ｈ表示构建的 Ｓｉｇｍａ点围

绕系统状态均值的分布状况，其取值大小与随机变

量峰值的均方根有关，在高斯分布中 ｈ值一般为槡３。

δｘ表示零均值且与初始状态变量 ｘ具有相同协方
差矩阵的随机变量。因为在扩展卡尔曼滤波算法

中，泰勒级数的展开会在线性化过程中引入较大的

计算误差，而且计算复杂，而通过中心差分变换后的

滤波方法可以有效克服这一缺陷，在数据估值的精

度上要明显优于前者。

２　迭代平方根中心差分卡尔曼滤波 ＳＬＡＭ
算法

　　首先，使用一组加权的采样点来近似系统的状
态分布，以解决非线性系统的概率估计问题。其次，

将平方根滤波理论引入到算法中，同时在观测更新

中使用 Ｌ Ｍ方法优化迭代过程，最终，形成了迭代
平方根中心差分卡尔曼滤波来处理上述的 ＳＬＡＭ
问题。

假设移动机器人的状态方程和观测方程分别为

ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１，ｕｔ－１）＋ｗ （４）
ｙｔ＝ｈ（ｘｔ）＋ｖ （５）

式中　ｘｔ－１———机器人 ｔ－１时刻的状态向量
ｕｔ－１———机器人 ｔ－１时刻的控制向量
ｙｔ———机器人 ｔ时刻的观测向量
ｗ———服从于 Ｎ（０，Ｑ）的高斯白噪声
Ｑ———系统噪声协方差矩阵
ｖ———服从于 Ｎ（０，Ｒ）的高斯白噪声
Ｒ———观测噪声协方差矩阵

本文提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法由状态预测
过程和迭代观测更新过程组成，具体算法步骤描述

如下。

２１　系统初始化
为了更好地将算法应用在 ＳＬＡＭ中，首先需要

将系统的状态向量 ｘｔ－１增广为与噪声向量的联合矢

量 ｘａｔ－１，增广后的 ｔ－１时刻状态向量的均值 ｘ
ａ
ｔ－１为

ｘａｔ－１＝Ｅ（ｘ
ａ
ｔ－１）＝［ｘ

Ｔ
ｔ－１　ｗ

Ｔ　ｖＴ］Ｔ （６）
式中　ｘｔ－１———增广前 ｔ－１时刻状态向量的均值

Ｅ（）———求均值函数
通过对中心差分算法的研究可以发现，虽然该

算法在构建 Ｓｉｇｍａ点时计算了协方差矩阵的平方
根，但是在接下来的传递过程中使用的依然是整个

协方差矩阵。而且在滤波过程中，每一步都需要重

新构造 Ｓｉｇｍａ点，这样会使算法变得繁琐，容易使矩
阵失去正定性。为了提高算法的稳定性同时又减少

运算量，本文在状态预测、观测更新和地图增广过程

中都将直接利用协方差矩阵的平方根矩阵来进行算

法优化。那么增广后的 ｔ－１时刻状态向量的协方
差 Ｐａｔ－１的平方根矩阵 Ｐ^

ａ
ｔ－１为

Ｐ^ａｔ－１＝ｃｈｏｌ（Ｅ（（ｘ
ａ
ｔ－１－ｘ

ａ
ｔ－１）（ｘ

ａ
ｔ－１－ｘ

ａ
ｔ－１）

Ｔ
））＝

Ｐ^ｔ－１ ０ ０

０ Ｑ^ ０
０ ０ ＾









Ｒ

（７）

式中　ｃｈｏｌ（）———乔里斯基（Ｃｈｏｌｅｓｋｙ）分解函数，
又称平方根法，可以求得矩阵的

平方根矩阵

Ｐ^ｔ－１———增广前 ｔ－１时刻状态向量协方差
的平方根矩阵

Ｑ^———协方差 Ｑ的平方根矩阵
Ｒ^———协方差 Ｒ的平方根矩阵

２２　状态预测
中心差分的基本工作是利用二阶 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项
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式插值公式来解决非线性问题。为了更好地得到系

统的真实状态分布，首先需要利用先验参数 ｘａｔ－１和

Ｐ^ａｔ－１来构建２Ｌ＋１个Ｓｉｇｍａ点，使其与状态向量具有
相同的均值和协方差矩阵，然后利用这些构造的

Ｓｉｇｍａ点代替初始数值在系统的非线性模型中进行
传递。Ｓｉｇｍａ点的构造公式为
ξ０ｔ－１＝ｘ

ａ
ｔ－１

ξｉｔ－１＝ｘ
ａ
ｔ－１＋（ｈ^Ｐ

ａ
ｔ－１）ｉ　（ｉ＝１，２，…，Ｌ）

ξｉｔ－１＝ｘ
ａ
ｔ－１－（ｈ^Ｐ

ａ
ｔ－１）ｉ　（ｉ＝Ｌ＋１，Ｌ＋２，…，２Ｌ

{
）

（８）
式中　ξｔ－１———ｔ－１时刻的 Ｓｉｇｍａ点，共２Ｌ＋１个

（ｈ^Ｐａｔ－１）ｉ———矩阵 ｈ^Ｐ
ａ
ｔ－１的第 ｉ列数据

每个 Ｓｉｇｍａ点对应的权值公式为

Ｗ（ｍ）０ ＝ｈ
２－Ｌ
ｈ２

Ｗ（ｍ）ｉ ＝１
２ｈ２

（ｉ＝１，２，…，２Ｌ）

Ｗ（ｃ１）ｉ ＝１
４ｈ２

（ｉ＝１，２，…，２Ｌ）

Ｗ（ｃ２）ｉ ＝ｈ
２－１
４ｈ２

（ｉ＝１，２，…，２Ｌ















 ）

（９）

式中　Ｗ（ｍ）０ 、Ｗ
（ｍ）
ｉ ———一阶序列权值

Ｗ（ｃ１）ｉ 、Ｗ
（ｃ２）
ｉ ———二阶序列权值

接下来使用 ｔ－１时刻构建的 Ｓｉｇｍａ点，通过状
态转移函数进行状态预测更新，计算出 ｔ时刻状态
的均值估计量 ｘａｔ｜ｔ－１和协方差的平方根矩阵估计量

Ｐ^ａｔ｜ｔ－１。ｔ时刻状态的均值估计量的计算公式为

ξｔ｜ｔ－１＝ｆ（ξｔ－１） （１０）

ｘａｔ｜ｔ－１＝∑
２Ｌ

ｉ＝０
Ｗ（ｍ）ｉ ξｉ，ｔ｜ｔ－１ （１１）

式中　ξｔ｜ｔ－１———Ｓｉｇｍａ点 ξｔ－１沿非线性函数 ｆ（·）传
播得到的变量

ξｉ，ｔ｜ｔ－１———变量 ξｔ｜ｔ－１的第 ｉ列数据

ｘａｔ｜ｔ－１———状态变量 ｔ时刻的均值估计量

由式（７）可知，用于状态更新的矩阵 Ｐ^ａｔ－１是协

方差矩阵 Ｐａｔ－１的上三角形乔里斯基分解矩阵，并且

满足 Ｐａｔ－１＝Ｐ^
ａＴ
ｔ－１Ｐ^

ａ
ｔ－１。在协方差矩阵的平方根矩阵

更新过程中，可以对矩阵 Ｐａｔ－１使用正交三角（ＱＲ）分
解后直接取矩阵的上三角部分，因为这种运算可以

在不求出 Ｓｉｇｍａ点加权方差的情况下就能直接进行
下一步更新，一方面可以保证数值的稳定性，另一方

面又能减少计算的复杂度。由 ｔ－１时刻构建的
Ｓｉｇｍａ点求 ｔ时刻矩阵 Ｐ^ａｔ｜ｔ－１的计算公式为

χ１ｉ＝ Ｗ（ｃ１）槡 ｉ （ξｉ，ｔ｜ｔ－１－ξ（ｉ＋Ｌ），ｔ｜ｔ－１）　（ｉ＝１，２，…，Ｌ）

（１２）

χ２ｉ＝ Ｗ（ｃ２）槡 ｉ （ξｉ，ｔ｜ｔ－１＋ξ（ｉ＋Ｌ），ｔ｜ｔ－１－２ξ０，ｔ｜ｔ－１）　
（ｉ＝１，２，…，Ｌ） （１３）

Ｐ^ａｔ｜ｔ－１＝ｑｒ（［χ１１　…　χ１Ｌ　χ２１　…　χ２Ｌ］）

（１４）
式中　χ１ｉ———一阶序列权值下的状态量

χ２ｉ———二阶序列权值下的状态量
ｑｒ（）———矩阵的 ＱＲ分解函数

２３　迭代观测更新
考虑到在系统更新过程中除了状态预测值和误

差协方差可以作为线性参考点外，还可以利用观测

信息来修正系统状态的分布。如果在观测更新之

后，利用已知的状态滤波值来代替状态预测值，重新

构建 Ｓｉｇｍａ样本点进行中心差分变换，由于状态滤
波值肯定比状态预测值更准确，所以这种状态估计

结果会比以预测值为参考点的状态估计结果更接近

真实的状态分布。基于此，本文在观测更新过程中，

重复利用状态滤波值进行迭代处理，同时使用基于

列文伯格 马夸尔特（Ｌ Ｍ）的优化方法来调整预测
协方差矩阵，以保证算法具有更强的收敛性，从而提

高算法的稳定性。协方差的调整公式为 槇Ｐｋｔ｜ｔ－１＝

［Ｉ－Ｐ^ａｔ｜ｔ－１（Ｐ^
ａ
ｔ｜ｔ－１＋μ

－１
ｋ Ｉ）

－１
］Ｐ^ａｔ｜ｔ－１，其中 Ｉ为单位矩

阵。该方法在每次迭代过程中都使用参数对协方差

矩阵进行修正，然后以修正的协方差矩阵 槇Ｐｋｔ｜ｔ－１代替

Ｐ^ａｔ｜ｔ－１进行迭代观测更新。
在观测更新开始前首先定义初始值 ψ１作为线

性化参考点，其值等价于当前时刻由状态预测得到

的状态均值估计量，公式为

ψ１＝ｘ
ａ
ｔ｜ｔ－１ （１５）

参数初始化后，开始进行迭代更新，具体计算步

骤为

Ｆｏｒ　ｋ＝１：ｊ

槇Ｐｋｔ｜ｔ－１＝［Ｉ－Ｐ^
ａ
ｔ｜ｔ－１（Ｐ^

ａ
ｔ｜ｔ－１＋μ

－１
ｋ Ｉ）

－１
］Ｐ^ａｔ｜ｔ－１ （１６）

ξｋｔ＝［ψｋ　ψｋ＋（ｈ槇Ｐ
ｋ
ｔ｜ｔ－１）ｉ　ψｋ－（ｈ槇Ｐ

ｋ
ｔ｜ｔ－１）ｉ］

（１７）

γｋｔ＝ｈ（ξ
ｋ
ｔ） （１８）

ｙｋｔ＝∑
２Ｌ

ｉ＝０
Ｗ（ｍ）ｉ γ

ｋ
ｉ，ｔ （１９）

β１ｉ＝ Ｗ（ｃ１）槡 ｉ （γ
ｋ
ｉ，ｔ－γ

ｋ
（ｉ＋Ｌ），ｔ）　（ｉ＝１，２，…，Ｌ）

（２０）

β２ｉ＝ Ｗ（ｃ２）槡 ｉ （γ
ｋ
ｉ，ｔ＋γ

ｋ
（ｉ＋Ｌ），ｔ－２γ

ｋ
０，ｔ）

（ｉ＝１，２，…，Ｌ） （２１）
Ｐ^ｋｙｔｙｔ＝ｑｒ（［β１１　…　β１Ｌ　β２１　…　β２Ｌ］）

（２２）
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Ｐ^ｋｘｔｙｔ＝ Ｗ（ｃ１）ｉ
槇Ｐｋｔ｜ｔ槡 －１［γ

ｋ
１：Ｌ，ｔ－γ

ｋ
（１＋Ｌ）：２Ｌ，ｔ］

Ｔ
（２３）

Ｋｋｔ＝（Ｐ^
ｋ
ｘｔｙｔ
／^Ｐｋｙｔｙｔ）／（Ｐ^

ｋ
ｙｔｙｔ
）
Ｔ

（２４）

ψｋ＋１＝ψ１＋Ｋ
ｋ
ｔ（ｙｔ－ｙ

ｋ
ｔ）－μｋ（Ｐ^

ａ
ｔ｜ｔ－１－Ｋ

ｋ
ｔＰ^
ｋ
ｙｔｙｔ
槇ＰｋＴｔ｜ｔ－１）·

（ψ１－ψｋ） （２５）
Ｅｎｄｆｏｒ
式中　μｋ———Ｌ Ｍ方法的参数，取０１

ξｋｔ———根据 ψｋ和修正后的协方差平方根矩

阵 槇Ｐｋｔ｜ｔ－１重新构建的 Ｓｉｇｍａ点集

γｋｔ———Ｓｉｇｍａ点 ξ
ｋ
ｔ沿观测函数 ｈ（·）传播得

到的变量

ｙｋｔ———观测向量 ｔ时刻的均值估计量
β１ｉ———一阶序列权值下的观测变量
β２ｉ———二阶序列权值下的观测变量

Ｐ^ｋｙｔｙｔ———观测向量的自相关协方差矩阵

Ｐ^ｋｘｔｙｔ———观测向量与状态向量的互相关协方
差矩阵

在 ＵＫＦ中，计算卡尔曼增益时需要对协方差矩
阵做一步求逆运算，这会增加算法计算量复杂度。

因为本算法在传递过程中使用协方差矩阵的上三角

平方根矩阵，所以可以用对矩阵求转置来取代求逆

运算，用此方法求卡尔曼增益 Ｋｋｔ的计算方法如
式（２４）所示。式（２５）表示线性化参考点下一步
更新。

２４　状态增广
当 ｋ＝ｊ时，迭代过程终止，可以得到 ｔ时刻经过

迭代更新后状态矩阵的均值为

ｘａｔ＝ψｊ （２６）
式中　ｊ———最大迭代数，均衡考虑实时性与精确性

的要求，本算法中 ｊ＝３
那么，ｔ时刻状态的协方差的平方根矩阵公

式为

Ｐ^ａｔ＝ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ（槇Ｐ
ｊ
ｔ｜ｔ－１，Ｋ

ｊ
ｔＰ^
ｊ
ｙｔｙｔ
，‘－’） （２７）

式中　ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ（）———乔里斯基因子更新函数

因为 槇Ｐｊｔ｜ｔ－１为乔里斯基上三角分解矩阵，可以按

顺序依次取矩阵 ＫｊｔＰ^
ｊ
ｙｔｙｔ
的列向量进行乔里斯基因子

更新，此方法在一定程度上减少了协方差矩阵更新

过程中的计算量。

通过重复进行２１～２４节的步骤，最终可以实
现基于 ＩＳＲＣＤＫＦ的 ＳＬＡＭ算法在移动机器人中的
应用。

３　仿真实验与分析

３１　建模
移动机器人运动过程和传感器观测过程都需要

适当建模才能完成算法的实现。本文参照文献［９］
的 ＳＬＡＭ模型，分别建立了简化后前轮可以转向的
车辆运动学模型和传感器观测模型。

机器人的运动学模型为

ｘｔ＋１＝

ｘｘ（ｔ＋１）

ｘｙ（ｔ＋１）

β（ｔ＋１









）

＝

ｘｘ（ｔ）＋ΔＴＶｔｃｏｓ（β（ｔ）＋αｔ）

ｘｙ（ｔ）＋ΔＴＶｔｓｉｎ（β（ｔ）＋αｔ）

β（ｔ）＋ΔＴＶｔｔａｎαｔ／Ｌ











ｄ

（２８）
式中　ｘｘ（ｔ）、ｘｙ（ｔ）、β（ｔ）———ｔ时刻的状态变量，车

辆在 ｘ、ｙ轴坐标值和
朝向角

ΔＴ———时间间隔
Ｖｔ———ｔ时刻车辆速度
αｔ———ｔ时刻车辆前轮转向角
Ｌｄ———前轴心与后轴心之间的距离

观测模型为距离 角度模型，用极坐标表示，公

式为

ｙｔ＝
ρｉ

θ[ ]ｉ ＝
（ｘｉ－ｘ０）

２＋（ｙｉ－ｙ０）槡
２

ａｒｃｔａｎ
ｙｉ－ｙ０
ｘｉ－ｘ０

－β０













　 （２９）

式中　ｘ０、ｙ０、β０———车辆当前的状态参数
ｘｉ、ｙｉ———第 ｉ个特征点的全局坐标值

ρｉ———环境特征点与机器人的距离
θｉ———环境特征点与机器人的夹角

３２　仿真实验
实验使用的是内存为 ８ＧＢ、主频为 ２２０ＧＨｚ

的 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５ ５２００四核处理器便携式
计算机，程序运行环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ。

仿真实验是在澳大利亚悉尼大学野外机器人中

心（ＡＣＦＲ）提供的开源 ＳＬＡＭ算法仿真器上进行
的。仿真环境设定在一个长、宽为２５０ｍ×２００ｍ的
室外环境中，并且在该环境中放置了 １７个路径点，
用于确定机器人的运行路径，同时放置了３５个环境
特征点作为移动机器人 ＳＬＡＭ过程中的外部环境观
测信息，具体的仿真环境如图２所示。

在图２中，“”表示环境特征点，虚线表示机
器人理想的行驶路径。设定的实验参数有：机器人

行驶速度４ｍ／ｓ，速度的控制噪声０２ｍ／ｓ，激光雷达
的观测距离２５ｍ，观测距离噪声 ０１ｍ。实验的具
体过程为：机器人首先从原点（０，０）出发，按照参考
路径和环境特征点信息进行 ＳＬＡＭ运算，逆时针行
走两圈后停止。实验中，将提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法分别同 ＥＫＦ ＳＬＡＭ、ＵＫＦ ＳＬＡＭ、ＣＫＦ
ＳＬＡＭ算法进行对比，并对实验数据进行比较分析。
不同算法仿真结果如图３所示。
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图 ２　仿真环境图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　

　　图 ３中，实线表示机器人实际行走的 ＳＬＡＭ路
径，圆圈表示对环境特征点的匹配精确度。通过

对 ４种算法的结果比较分析可以看出，在算法初
始阶段机器人行驶路径的误差都不大。但随着环

境信息增多，ＥＫＦ ＳＬＡＭ出现较大的误差，这是
因为 ＥＫＦ在数据关联中出现了错误，导致第 ２圈
的行驶路径彻底发散。ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法与
ＵＫＦ ＳＬＡＭ、ＣＫＦ ＳＬＡＭ相比，实际路径与原始
路径偏移量最小，这是因为通过迭代观测更新，会

减少样本处理时的线性化误差，使机器人的位姿

估计更加准确。

图 ３　不同算法仿真结果对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

　　算法的性能估计标准采用均方根误差（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）衡量，计算公式为

Ｒｅ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｋ＝１
［（ｘｋ－ｘ^ｋ）

２＋（ｙｋ－ｙ^ｋ）
２

槡
］ （３０）

式中　Ｔ———运行时间
ｘｋ、ｙｋ———ｋ时刻的理想位置坐标值
ｘ^ｋ、^ｙｋ———ｋ时刻的实际 ＳＬＡＭ位置坐标值

４种算法的均方根误差和仿真时间如图 ４所
示。分析数据可知，本文提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ
算法与 ＥＫＦ ＳＬＡＭ、ＵＫＦ ＳＬＡＭ、ＣＫＦ ＳＬＡＭ算
法相比，均方根误差分别降低了 ４７３％、３２７％和
２５０％，验证了 ＳＬＡＭ过程中定位更加准确。通过

仿真时间对比，可以得出 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法耗
时仅次于 ＥＫＦ ＳＬＡＭ，在算法实时性上也具有一定
的优势。

３３　“ＣａｒＰａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ”停车场实验

“ＣａｒＰａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ”停车场数据集是 ＳＬＡＭ的

标准数据集之一，该数据是在悉尼大学的一处面积

为４５ｍ×３０ｍ的停车场环境中采集而来的。首先
人为的在停车场中放置 １５个人工路标当做环境特
征点，然后驾驶四轮皮卡型汽车（移动机器人）围绕

路标低速行驶约 ２ｍｉｎ，采集到的数据包括：后轮线
速度和前轮转向角、路标位置信息、经纬度信息。由

ＧＰＳ传感器测得的车辆真实轨迹如图５所示。
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图 ４　不同算法时间和均方根误差对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｉｍｅａｎｄＲＭＳＥｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ５　车辆真实轨迹图

Ｆｉｇ．５　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｈｉｃｌｅｒｅａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
　
通过停车场数据集实验，进一步验证 ＩＳＲＣＤＫＦ

ＳＬＡＭ算法的有效性。实验中，设置机器人速度噪
声为０５ｍ／ｓ，车轮转向噪声为 １°；传感器观测噪声
为 ０２ｍ，观 测 角 度 噪 声 为 １５°。分 别 采 用
ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法与 ＵＫＦ ＳＬＡＭ、ＣＫＦ ＳＬＡＭ
算法（此处只比较相同复杂度的 ＳＬＡＭ算法）进行
仿真比较，使用式（３０）所示的算法性能估计标准进
行数据分析。３种算法的车辆位置误差如图 ６所
示，特征点位置误差如图７所示。

图 ６　车辆位置误差

Ｆｉｇ．６　Ｖｅｈｉｃｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
从图６中可以看出，ＵＫＦ ＳＬＡＭ算法的车辆位

置误差大多数情况下处于最大位置，因为无迹变换

在线性化时产生了较大误差。ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算
法因为在观测更新过程中使用了迭代更新，而且在

整个滤波过程中都传递协方差矩阵的平方根因子，

所以车辆的位置误差始终最低。图 ７中，ＵＫＦ
ＳＬＡＭ算法的特征点位置误差比其他两种算法的误

图 ７　特征点位置误差

Ｆｉｇ．７　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐｏｉｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
差值稍大，ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法的特征点位置误
差最小。

　　表１为分别独立运行３０次仿真实验后，得到的
３种算法的平均运行时间和平均误差最大值。分析
表中数据可以看出本文提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算
法的误差明显低于其他两种算法，而且与 ＵＫＦ
ＳＬＡＭ和 ＣＫＦ ＳＬＡＭ算法相比，新算法的运行时间
分别减少了 １５１％和 １０８％。但是由于需要迭代
观测更新，在算法运行时间上优势不是太明显，这需

要以后对迭代算法做进一步的优化。

表 １　不同算法的误差与时间对比

Ｔａｂ．１　Ｅｒｒｏｒａｎｄｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　算法
车辆位置误差

最大值／ｍ

特征点位置

误差最大值／ｍ
时间／ｓ

ＵＫＦ ＳＬＡＭ ０９１ ０７８ ２２５６

ＣＫＦ ＳＬＡＭ ０６９ ０５９ ２１４９

ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ ０３７ ０４１ １９１６

４　实物平台实验与分析

为了更近一步验证算法的有效性，本文搭建了

四轮移动机器人平台，如图 ８所示。该机器人的主
控板为树莓派 ３Ｂ，搭载了频率为 １２ＧＨｚ的 ６４位
四核 ＡＲＭ处理器；底盘由 ＳＴＭ３２单片机控制电机
的运动；使用的激光雷达为思岚公司开发的 ２Ｄ雷
达 ＲＰＬＩＤＡＲＡ２。同时，机器人还安装有 ＩＭＵ和编
码器等内部传感器。

图 ８　移动机器人平台

Ｆｉｇ．８　Ｐｈｏｔｏｓｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｐｌａｔｆｏｒｍ
１．激光雷达　２．１２Ｖ锂电池　３．树莓派　４．单片机　５．电源转接板
　
使用机器人操作系统（Ｒｏｂｏｔｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，
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ＲＯＳ）作为软件开发平台，安装在基于树莓派的
Ｕｂｕｎｔｕ１６０４Ｌｉｎｕｘ系统下。在ＲＯＳ自带的Ｈｅｃｔｏｒ＿
ｍａｐｐｉｎｇ程序包的基础上，分别将 ＵＫＦ、ＣＫＦ和本文
提出的 ＩＳＲＣＤＫＦ滤波算法移植到该程序中，形成了
ＵＫＦ ＳＬＡＭ算法、ＣＫＦ ＳＬＡＭ算法和 ＩＳＲＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法。在相同的实验场景与参数配置下，分
别对这３种算法进行对比实验。
４１　走廊实验

首先在实验室外面的走廊进行建图实验，环境

包括走廊和与走廊边缘呈直角的拐角区域，实景拍

摄如图９所示。

图 ９　走廊实验环境

Ｆｉｇ．９　Ｐｈｏｔｏｓｏｆｃｏｒｒｉｄｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　

　　配置好移动机器人后，将机器人放置在走廊的
一端作为初始位置，然后将计算机与机器人连在同

一个局域网下。计算机远程打开终端启动程序包，

运行 Ｒｖｉｚ软件接收各个节点发布的话题进行实时
的图形化显示，现场实验如图１０所示。

图 １０　现场实验初始界面

Ｆｉｇ．１０　Ｆｉｅｌｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅ
　
启动 ＳＬＡＭ程序，让移动机器人绕走廊环境行

驶一圈后回到起始点，可以构建出走廊的环境地图。

图１１为不同的算法下构建的地图，图中左上角为局
部放大图。

图 １１　不同算法构建的地图对比

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｐｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
１．拐角　２．楼梯口　３．洗刷间　４．立柱　５．走廊

　
　　通过对３种算法的建图情况对比可以得出前 ２
种 ＳＬＡＭ算法构建的地图在走廊拐角处的数据关联
发生错误，均出现了误匹配的现象，导致后面的建图

局部出现失真，走廊整体呈弯曲的状态，基于

ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法构建的地图优于其他两种算
法。

在建图过程完成后，通过获取激光雷达和机器

人内部传感器的参数可以估算出建图过程中的平均

直线误差和角度误差，并且能够得到算法运行时间。

分别对３种算法在走廊环境中做了 ３次建图实验，
通过式（３０）所示的均方根误差法对上述两组参数
作对比，得到的数据如表 ２所示。通过分析表中数
据可以直观看出 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法在地图的构
建上误差更低，且算法平均耗时最短。

４２　室内实验
由于走廊是一个简单的环境，特征点相对较少，

为了完成不同环境下的 ＳＬＡＭ建图，接下来在相对

表 ２　走廊实验数据
Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｉｄｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

　　算法 参数 第１次 第２次 第３次

直线误差／ｍ ０２９ ０３４ ０３１

ＵＫＦ ＳＬＡＭ 角度误差／（°） ２３ ２８ ２４

算法耗时／ｓ ２３５ ２２６ ２４９

直线误差／ｍ ０２６ ０３１ ０２５

ＣＫＦ ＳＬＡＭ 角度误差／（°） ２１ ２４ ２２

算法耗时／ｓ ２１０ ２２０ ２１７

直线误差／ｍ ０１６ ０１９ ０１７

ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ 角度误差／（°） １６ １８ １９

算法耗时／ｓ １９９ ２０５ １８６

复杂并且有回环的室内进行 ＳＬＡＭ研究。实验环
境如图１２所示，左图中依次排放着３个桌子，桌子
基本在同一水平线上，右图放置了一个紧贴着墙

的壁橱。

本次实验使用了 ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ与 ＣＫＦ
ＳＬＡＭ（ＵＫＦ ＳＬＡＭ与 ＣＫＦ ＳＬＡＭ效果相当，此处
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未给出对比结果）２种算法进行对比实验。控制机
器人在室内走完一圈后，算法构建的地图如图 １３
所示。

图 １２　室内实验环境

Ｆｉｇ．１２　Ｉｎｄｏｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　

图 １３　构建的室内地图

Ｆｉｇ．１３　Ｂｕｉｌｔｌａｂｏｒａｔｏｒｙｍａｐ
１．桌子　２．桌底　３．壁橱　４．拐角

　
通过对 ２种算法构建的地图进行比对测量，得

　　

出改进后算法构建的地图长宽方向的误差更低一

些，整体精度更高。同时在地图上可以看出，算法改

进后地图中的直角特征更为准确，桌子的排列更加

整齐。同样使用均方根误差法，将这两种算法在室

内环境下分别独立执行了 ３次建图实验，通过传感
器数据估算的平均直线误差和角度误差如表 ３所
示。通过数据得出在特征点较多的环境下，新提出

的算法依然能够进行更加精准的自定位与地图

构建。

表 ３　室内实验数据误差

Ｔａｂ．３　Ｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｄａｔａｅｒｒｏｒ

　　　算法 参数 第１次 第２次 第３次

ＣＫＦ ＳＬＡＭ
直线误差／ｍ ０１５ ０１８ ０１６

角度误差／（°） １９ １７ １７

ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ
直线误差／ｍ ００９ ０１２ ０１１

角度误差／（°） １２ １５ １１

５　结束语

针对目前移动机器人在同时定位和建图中存在

的状态精度不高、稳定性差等问题，在滤波理论的基

础上，提出了一种基于 ＩＳＲＣＤＫＦ的 ＳＬＡＭ自主定位
算法。该算法使用中心差分变换处理 ＳＬＡＭ的非线
性问题，在滤波更新过程中通过直接传递协方差矩

阵的平方根因子减少算法的复杂度，同时在迭代观

测更新过程中使用 Ｌ Ｍ优化方法引入调节参数实
时修正协方差矩阵。仿真实验表明，与传统的 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ、ＵＫＦ ＳＬＡＭ、ＣＫＦ ＳＬＡＭ 算 法 相 比，

ＩＳＲＣＤＫＦ ＳＬＡＭ算法在自主定位与地图构建方面
的均 方 根 误 差 分 别 降 低 了 ４７３％、３２７％ 和
２５０％。与相同计算复杂度的 ＵＫＦ ＳＬＡＭ算法和
ＣＫＦ ＳＬＡＭ算法相比，新算法的运行时间分别减少
了 １５１％和 １０８％。搭建了移动机器人实物平台
进一步验证了该算法的有效性，从而为移动机器人

ＳＬＡＭ问题的研究提供了一个新的思路。
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