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基于中心差分卡尔曼滤波器的快速 ＳＬＡＭ算法

田　翔，张　亮，陈耀武
（浙江大学 数字技术及仪器研究所，浙江 杭州 ３１００２７，ｃｙｗ＠ｍａｉｌ．ｂｍｅ．ｚｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）

摘　要：针对密集路标环境下机器人同时定位与地图创建（ＳＬＡＭ）速度缓慢以及一致性不够收敛，提出了一
种使用Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值方法对非线性过程进行近似的卡尔曼滤波器，同时利用路标测量统计信息对
ＳＬＡＭ过程中的状态向量和状态协方差进行动态调整的 ＳＬＡＭ方法．此方法对预测方程和测量方程使用
Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值方法可以近似到二级甚至是更高级的泰勒展开．使用路标统计信息动态计算各个路标对
于当前时刻状态向量的权重，利用此权重进行状态向量和状态向量协方差动态调整．实验表明无论是在稀疏
路标环境下还是在密集路标环境下此方法在内存占用、ＳＬＡＭ速度以及对机器人定位的一致性上都优于
ＦＡＳＴＳＬＡＭ．
关键词：同步定位与地图重建；Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值；中心差分卡尔曼滤波器；一致性；统计信息
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　　移动机器人同时定位与地图创建 ＳＬＡＭ
（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ）问题［１－２］

是指在未知环境中移动机器人利用自身定位信息

创建环境地图，同时利用已创建的环境地图进行

自身定位．经过十多年的研究和发展已经产生了

许多ＳＬＡＭ算法，典型的包括基于扩展卡尔曼滤
波的ＳＬＡＭ算法（ＥＫＦＳＬＡＭ），基于粒子滤波器
的ＳＬＡＭ算法（ＦＡＳＴＳＬＡＭ１、ＦＡＳＴＳＬＡＭ２），基于
稀疏信息矩阵滤波器的 ＳＬＡＭ算法（ＥＩＦＳＬＡＭ）
等［３－８］．由于在 ＥＫＦＳＬＡＭ中状态向量和状态向
量协方差都需要维护所有已检测的路标，因此在

路标密集环境下 ＳＬＡＭ速度很慢，从而限制其在
实际中的应用．另外由于机器人 ＳＬＡＭ中的预测
过程和测量过程都是非线性模型，所以在 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ算法中使用了一级泰勒展开中对预测过程
和测量过程进行线性近似，但是当非线性方程的



非线性严重时会导致 ＥＫＦＳＬＡＭ算法的一致性
出现问题［９］．在ＦＡＳＴＳＬＡＭ中 ＳＬＡＭ的速度和一
致性受粒子数目的影响，粒子数目过小可能导致

ＳＬＡＭ结果发散，粒子数目过多会导致 ＳＬＡＭ速
度太慢从而限制其在实际中的应用．

本文提出基于中心差分卡尔曼滤波器的快速

ＳＬＡＭ算法对预测过程和测量过程的线性近似精
度上进行了改进，使用Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值方法可以对非
线性过程近似到二级泰勒展开，从而提高 ＳＬＡＭ
的精确性，并且使用已检测过的路标统计信息对

由已检测路标和机器人位置组成的状态向量和状

态协方差矩阵进行动态调整，以保证它们的大小

限制在固定范围内，从而提高了ＳＬＡＭ速度．本文
算法同 ＥＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ进行分析发现
在内存占用上要优于 ＥＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ．
通过对在稀疏路标环境和密集路标环境下的

ＳＬＡＭ结果进行比较表明在 ＳＬＡＭ精确性和一致
性上都优于ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０算法．

１　中心差分卡尔曼滤波器ＳＬＡＭ
中心差分卡尔曼滤波器是一种对非线性过程

使用Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值公式近似，同时将其和卡
尔曼滤波器结合所组成的滤波器．基于此滤波器
对移动机器人进行ＳＬＡＭ称为ＣＤＫＦＳＬＡＭ．
１１　Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值

假设非线性方程为ｆ，输入随机变量ｘ在珋ｘ附近
的点珋ｘ＋ｐｈ经过非线性方程ｆ后的输出值ｆ（珋ｘ＋ｐｈ）
使用Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值公式［１０－１１］可以表示为

ｆ（ｘ）＝ｆ（珋ｘ＋ｐｈ）＝ｆ（珋ｘ）＋ｐｕδｆ（珋ｘ）＋
ｐ２
２δ

２ｆ（珋ｘ）＋
ｐ＋１( )３

ｕδ３ｆ（珋ｘ）＋…．（１）

式中：ｕ和δ分别为操作符．
对于式（１）如果只考虑到二级近似而忽略之

后的所有高阶项则可以简化为

ｆ（ｘ）＝ｆ（珋ｘ＋ｐｈ）≈ｆ（珋ｘ）＋（ｘ－珋ｘ）ｈ ｕδｆ（珋ｘ）＋

（ｘ－珋ｘ）２

２ｈ２
δ２ｆ（珋ｘ）． （２）

式（２）中操作符ｕ和δ的定义为

δｆ（ｘ）＝ｆｘ＋ｈ( )２ －ｆｘ－ｈ( )２ ，
μｆ（ｘ）＝１２ ｆｘ＋

ｈ( )２ ＋ｆｘ－ｈ( )( )２
{ ．

（３）

对式（２）中的操作符使用式（３）进行替换可得

ｆ（ｘ）≈ ｆ（珋ｘ）＋ｆ（珋ｘ＋ｈ）－ｆ（珋ｘ－ｈ）２ｈ （ｘ－珋ｘ）＋

ｆ（珋ｘ＋ｈ）＋ｆ（珋ｘ－ｈ）－２ｆ（珋ｘ）
２ｈ２

（ｘ－珋ｘ）２． （４）

将式（４）中的ｆ（珋ｘ＋ｈ）和ｆ（珋ｘ－ｈ）都表示为
其在 珋ｘ处的泰勒展开，则式（４）可以表示为

ｆ（ｘ）≈ｆ（珋ｘ）＋ｆ１（珋ｘ）（ｘ－珋ｘ）＋ｆ
２
（珋ｘ）
２ （ｘ－珋ｘ）２

(
＋

ｆ３（珋ｘ）
３ ｈ２ ＋ｆ

５（珋ｘ）
５ ｈ

４ ＋ )… （ｘ－珋ｘ）

(
＋

ｆ４（珋ｘ）
４ ｈ

２＋ｆ
６
（珋ｘ）
６ ｈ

４＋ )… （ｘ－珋ｘ）２． （５）

对比式（５）和对ｆ（ｘ）在珋ｘ处的泰勒展开可以
看出使用Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值公式对非线性方程ｆ的近似
可以达到二级泰勒展开，同时选取合适的参数 ｈ
还可以近似到更高级别的泰勒展开．

当表达式（１）中的输入随机变量 ｘ为多维变
量时，式（２）可以重新被表示为

ｆ（ｘ）≈ｆ（珋ｘ）＋ＤΔｘｆ＋
１
２！Ｄ

２
Δｘｆ． （６）

假设多维向量 珋ｘ的维数为 Ｎ，则式（６）中的
ＤΔｘｆ和Ｄ

２
Δｘｆ可以表示为

ＤΔｘｆ＝
１
ｈ∑

Ｎ

ｐ＝１
Δｘｐｕｐδ( )ｐ ｆ（珋ｘ），

Ｄ２Δｘｆ＝
１
ｈ (２ ∑

Ｎ

ｐ＝１
（Δｘｐ）

２δ２ｐ＋

　　　∑
Ｎ

ｐ＝１
∑
Ｎ

ｑ＝１，ｑ≠ｐ
ΔｘｐΔｘｑ（ｕｐδｑ）（ｕｑδｐ )） ｆ（珋ｘ）











 ．

（７）

式（７）中操作符ｕｐ和δｐ为

　
δｐｆ（ｘ）＝ｆｘ＋

ｈ
２ｅ( )ｐ －ｆｘ－ｈ２ｅ( )ｐ，

μｐｆ（ｘ）＝
１
２ ｆｘ＋

ｈ
２ｅ( )ｐ ＋ｆｘ－ｈ２ｅ( )( )ｐ

{ ．
（８）

式中：ｅｐ为第ｐ项元素为１其余项元素为０的Ｎ维
向量．

式（６）中输入随机变量 ｘ经过非线性过程 ｆ
后输出的均值为

Ｅ（ｆ（ｘ））≈ (Ｅ ｆ（珋ｘ）＋ＤΔｘｆ＋１２！Ｄ２Δｘ )ｆ ＝

ｆ（珋ｘ）＋Ｅ １
２！Ｄ

２
Δｘ( )ｆ＝ｈ

２－Ｎ
ｈ２
ｆ（珋ｘ）＋

１
２ｈ２∑

Ｎ

ｐ＝１
（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）＋ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））．

（９）
式中：ｓｐ为输入变量 ｘ的协方差 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ系数的
第ｐ项．

ｓｐ ＝（ Ｐ槡 ｘ）ｐ． （１０）
　　式（６）中输入随机变量 ｘ经过非线性过程 ｆ
后输出的协方差以及输出和输入ｘ之间的互协方
差分别为
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Ｐｆ（ｘ）≈
１
４ｈ２∑

Ｎ

ｐ＝
(

１
（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）－ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））

（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）－ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））
Ｔ＋

ｈ２－１
４ｈ４∑

Ｎ

ｐ＝１
（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ） ＋ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ） －

２ｆ（珋ｘ））（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）＋ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ）－２ｆ（珋ｘ））
Ｔ，

（１１）

Ｐｆ（ｘ），ｘ ＝
１
２ｈ∑

Ｎ

ｐ＝１
ｓｐ（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）－ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））．（１２）

综合考虑式（９）、式（１１）以及式（１２）可以看
出对非线性方程使用 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值公式的二级展

开近似后，非线性方程的输出均值、协方差以及

输出和输入的互协方差完全由２Ｎ＋１个输入点经
过非线性方程ｆ后的输出决定．这些输入点统称
为Ｓｉｇｍａ点［１２－１３］．结合式（９）、式（１１）和式（１２）
同卡尔曼滤波器组成中心差分卡尔曼滤波器，并

使用此滤波器对 ＳＬＡＭ中的状态预测方程，测量
方程进行估计．
１２　ＳＬＡＭ状态向量预测

在ＣＤＫＦＳＬＡＭ过程中，状态向量和状态向量
协方差分别为

ＳＶｋ＝［ｒｋｘ ｒ
ｋ
ｙ ｒ

ｋ
ａ ｌ

ｋ
１，ｘ ｌ

ｋ
１，ｙ … ｌｋｎ，ｘ ｌ

ｋ
ｎ，ｙ］

Ｔ，（１３）

　　ＰＶｋ ＝

Ｐｋｒ，ｘ，ｘ Ｐｋｒ，ｘ，ｙ Ｐｋｒ，ｘ，ａ Ｐｋｒ，ｘ，ｌ，１，ｘ Ｐｋｒ，ｘ，ｌ，１，ｙ … Ｐｋｒ，ｘ，ｌ，ｎ，ｘ Ｐｋｒ，ｘ，ｌ，ｎ，ｘ
Ｐｋｒ，ｙ，ｘ Ｐｋｒ，ｙ，ｙ Ｐｋｒ，ｙ，ａ Ｐｋｒ，ｙ，ｌ，１，ｘ Ｐｋｒ，ｙ，ｌ，１，ｙ … Ｐｋｒ，ｙ，ｌ，ｎ，ｘ Ｐｋｒ，ｙ，ｌ，ｎ，ｙ
Ｐｋｒ，ａ，ｘ Ｐｋｒ，ａ，ｙ Ｐｋｒ，ａ，ａ Ｐｋｒ，ａ，ｌ，１，ｘ Ｐｋｒ，ａ，ｌ，１，ｙ … Ｐｋｒ，ａ，ｌ，ｎ，ｘ Ｐｋｒ，ａ，ｌ，ｎ，ｙ
Ｐｋｌ，１，ｘ，ｒ，ｘ Ｐ

ｋ
ｌ，１，ｘ，ｒ，ｙ Ｐ

ｋ
ｌ，１，ｘ，ｒ，ａ Ｐｋｌ，１，ｘ，ｘ Ｐｋｌ，１，ｘ，ｙ … Ｐｋｌ，１，ｘ，ｌ，ｎ，ｘ Ｐ

ｋ
ｌ，１，ｘ，ｌ，ｎ，ｙ

Ｐｋｌ，１，ｙ，ｒ，ｘ Ｐ
ｋ
ｌ，１，ｙ，ｒ，ｙ Ｐ

ｋ
ｌ，１，ｙ，ｒ，ａ Ｐｋｌ，１，ｙ，ｘ Ｐｋｌ，１，ｙ，ｙ … Ｐｋｌ，１，ｙ，ｌ，ｎ，ｘ Ｐ

ｋ
ｌ，１，ｙ，ｌ，ｎ，ｙ

… … … … … … … …

Ｐｋｌ，ｎ，ｘ，ｒ，ｘ Ｐ
ｋ
ｌ，ｎ，ｘ，ｒ，ｙ Ｐ

ｋ
ｌ，ｎ，ｘ，ｒ，ａ Ｐｋｌ，ｎ，ｘ，ｌ，１，ｘ Ｐ

ｋ
ｌ，ｎ，ｘ，ｌ，１，ｙ … Ｐｋｌ，ｎ，ｘ，ｘ Ｐｋｌ，ｎ，ｘ，ｙ

Ｐｋｌ，ｎ，ｙ，ｒ，ｘ Ｐ
ｋ
ｌ，ｎ，ｙ，ｒ，ｙ Ｐ

ｋ
ｌ，ｎ，ｙ，ｒ，ａ Ｐｋｌ，ｎ，ｙ，ｌ，１，ｘ Ｐ

ｋ
ｌ，ｎ，ｙ，ｌ，１，ｙ … Ｐｋｌ，ｎ，ｙ，ｘ Ｐｋｌ，ｎ，ｙ，





























ｙ

． （１４）

式中：ｎ为在０～ｋ时刻已检测到的路标数目，ｒｋｘ和

ｒｋｙ分别为机器人在时刻ｋ的笛卡尔坐标位置，ｒ
ｋ
ａ为

机器人在时刻 ｋ的方位角，ｌｋｉ，ｘ和 ｌ
ｋ
ｉ，ｙ分别为路标 ｉ

（ｉ＝０～ｎ）的笛卡尔坐标位置．
状态向量预测是指根据机器人当前状态向量

ＳＶ，同时参考机器人速度和以及噪声参数预测机
器人下一时刻的位置．状态向量预测方程为

ＳＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ＝

ｒｋｘ＋ＶΔｔｃｏｓ（Ｇｎ＋ｒ
ｋ
ａ）

ｒｋｙ＋ＶΔｔｓｉｎ（Ｇｎ＋ｒ
ｋ
ａ）

ｒｋａ＋ＶΔｔｓｉｎ（Ｇｎ）／ＷＢ

ｌｋ１，ｘ
ｌｋ１，ｙ
…

ｌｋｎ，ｘ
ｌｋｎ，





























ｙ

． （１５）

式中：Ｖ为机器人的运动速度，Δｔ为时刻ｋ和时刻
ｋ＋１的时间间隔，Ｇｎ为方位角噪声，ＷＢ为机器人
的轮间距．

由式（１５）可知为了根据 ｋ时刻的状态向量
预测ｋ＋１时刻的状态向量需要使用ｋ时刻的状态
向量ＳＶｋ，机器人速度参数 Ｖ，机器人方位角噪声
参数，时间间隔以及机器人轮间距．由于机器人
速度和方位角参数受噪声影响，因此在使用

Ｓｔｉｒｌｉｎｇ多项式插值方法对式（１５）进行非线性近

似时对输入Ｓｉｇｍａ点的构造需要考虑机器人速度
和角速度噪声．使用式（９）和式（１１）对状态向量
的均值和协方差预测时的输入 Ｓｉｇｍａ点来进行
选择

Ｓｉｇｋｂａｓｅ＝［ＳＶｋ Ｖ＋Ｖｎ Ｇｎ］， （１６）

ＰＶｋｓｉｇ＝
ＰＶｋ ０ ０
０ ＶＶ ０
０ ０







ＧＶ

， （１７）

Ｓｉｇｋ ＝［Ｓｉｇｋｂａｓｅ　Ｓｉｇ
ｋ
ｂａｓｅ－ｈ（ ＰＶ

ｋ
槡 ｓｉｇ）１　…

　　　Ｓｉｇｋｂａｓｅ－ｈ（ ＰＶ
ｋ

槡 ｓｉｇ）ＳＮ　Ｓｉｇ
ｋ
ｂａｓｅ＋ｈ（ ＰＶ

ｋ
槡 ｓｉｇ）１　…

　　　Ｓｉｇｋｂａｓｅ＋ｈ（ ＰＶ
ｋ

槡 ｓｉｇ）ＳＮ］． （１８）
式中：Ｖ为机器人移动速度参数，Ｖｎ为机器人移动
速度噪声均值，Ｇｎ为机器人方位角噪声均值，ＶＶ
为机器人速度噪声协方差，ＧＶ为方位角噪声协方
差．由于机器人移动速度参数和机器人方位角噪
声参数的维数都为１，所以式（１８）中 ＳＮ＝３＋
２ｎ＋１＋１，输入Ｓｉｇｍａ点的总数为２ＳＮ＋１，在这
里机器人移动速度噪声和方位角噪声都近似认为

符合高斯分布，因此参数ｈ取值为槡３．
将式（１８）中各个输入向量代入式（１５）可以

获得各个输入向量经过状态向量预测方程的输

出，同时结合式（９）和式（１１）获得预测状态向量
ＳＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ和其协方差ＰＶ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ．
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１３　ＳＬＡＭ状态向量更新
在机器人运动过程中接收到传感器测量数据

时先根据Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值方式对测量方程的输出进
行估计，再使用卡尔曼滤波器对状态向量更新，测

量方程为

ＭＶｋ＋１ｉ ＝
Ｍｋ＋１ｄ，ｉ
Ｍｋ＋１ａ，

[ ]
ｉ

＝

　　
（ｒｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，ｘ－ｌ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，ｘ）

２＋（ｒｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，ｙ－ｌ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，ｙ）槡

２

ａｔａｎ２ｒ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｙ－ｌ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，ｙ

ｒｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，ｘ－ｌ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，

( )
ｘ

－ｒｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，









ａ

．

（１９）
式中：Ｍｋ＋１ｄ，ｉ为机器人和状态向量中第ｉ个路标之间
的笛卡尔距离，Ｍｋ＋１ａ，ｉ为机器人和状态向量中第ｉ个
路标之间的方位角差，ｒｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，ｘ，ｒ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｙ和ｒ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ａ分别

为使用预测式（１５）对机器人当前位置的预测值，
ｌｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，ｘ和 ｌ

ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ，ｉ，ｙ分别为第 ｉ个路标的笛卡尔坐

标．
同样在使用 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值方式对测量方程输

出进行估计时需要考虑到测量过程的距离测量噪

声和方位角测量噪声，因此此时输入 Ｓｉｇｍａ点的
选择为

Ｓｉｇｋ＋１ｂａｓｅ＝［ＳＶ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ Ｄｎ Ａｎ］， （２０）

ＰＶｋ＋１ｓｉｇ ＝
ＰＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ ０ ０

０ ＤＶ ０
０ ０









ＡＶ

， （２１）

　Ｓｉｇｋ＋１＝［Ｓｉｇｋ＋１ｂａｓｅ　Ｓｉｇ
ｋ＋１
ｂａｓｅ－ｈ（ ＰＶ

ｋ＋１
槡 ｓｉｇ）１　…

　　　　Ｓｉｇｋ＋１ｂａｓｅ－ｈ（ ＰＶ
ｋ＋１

槡 ｓｉｇ）ＳＭ　Ｓｉｇ
ｋ＋１
ｂａｓｅ＋ｈ（ ＰＶ

ｋ＋１
槡 ｓｉｇ）１　…

　　　　Ｓｉｇｋ＋１ｂａｓｅ＋ｈ（ ＰＶ
ｋ＋１

槡 ｓｉｇ）ＳＭ］． （２２）
式中：Ｄｎ为距离测量噪声的均值，Ａｎ为方位角测量
噪声的均值，ＤＶ为距离测量噪声的协方差，ＡＶ为
方位角测量噪声的协方差；由于ＤＶ和ＡＶ的维数都
为１，所以式（２２）中的ＳＭ＝３＋２ｎ＋１＋１，输入

Ｓｉｇｍａ点总数为２ＳＭ＋１，参数ｈ取值为槡３．
在测量数据过程中，由于距离测量噪声和方

位角测量噪声与状态向量 ＳＶ互不相关并且测量
式（１９）的输出即为机器人和路标之间的相对距
离和相对方位角，所以对测量方程的输入 Ｓｉｇｍａ
点的选取可以简化为

Ｓｉｇｋ＋１ｂａｓｅ＝［ＳＶ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ］， （２３）

ＰＶｋ＋１ｓｉｇ ＝［ＰＶ
ｋ＋１
ｐｒｅｄｉｃｔ］． （２４）

　　同时对均值和协方差的估计需要由式（９）、
式（１１）修正为

　Ｅ（ｆ（ｘ））≈ｈ
２－Ｎ
ｈ２
ｆ（珋ｘ）＋１

２ｈ２∑
Ｎ

ｐ＝１
（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）＋

ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））＋Ｎｏｉｓｅ．ｍｅａｎ，（２５）

　Ｐｆ（ｘ）≈
１
４ｈ２∑

Ｎ

ｐ＝１
·（（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）－ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））（ｆ（珋ｘ＋

ｈｓｐ）－ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ））
Ｔ＋ｈ

２－１
４ｈ４ ∑

Ｎ

ｐ＝１
（ｆ（珋ｘ＋

ｈｓｐ）＋ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ）－２ｆ（珋ｘ））（ｆ（珋ｘ＋ｈｓｐ）＋
ｆ（珋ｘ－ｈｓｐ）－２ｆ（珋ｘ））

Ｔ＋Ｎｏｉｓｅ．ｃｏｖ．

（２６）
式中：Ｎｏｉｓｅ．ｍｅａｎ为噪声均值所组成的向量，
Ｎｏｉｓｅ．ｃｏｖ为噪声协方差所组成的协方差矩阵．从
式（２５）和式（２６）可以看出此时噪声参数对于非
线性输出的估计可以认为是单纯的附加量．

Ｎｏｉｓｅ．ｍｅａｎ＝［Ｄｎ Ａｎ］Ｔ， （２７）

Ｎｏｉｓｅ．ｃｏｖ＝ ＤＶ ０
０[ ]ＡＶ． （２８）

　　相对于使用式（２０）～式（２２）对测量方程输
出的估计使用式（２３）～式（２８）时输入 Ｓｉｇｍａ点
数目从２（３＋２ｎ＋１＋１）＋１降低为２（３＋２ｎ）＋
１，从而降低了时间占用量．当使用式（２３）～
式（２８）获得对第ｉ个路标的测量数据向量ＭＶｋ＋１

和测量数据向量协方差矩阵 ＰＭＶｋ＋１后，根据
式（１２）获取测量方程的输入变量 ＳＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ和测量
方程输出ＭＶｋ＋１的协方差ＰＶｋ＋１ＳＶ，ＭＶ为
　Ｋｇａｉｎ＝ＰＶ

ｋ＋１
ＳＶ，ＭＶｉｎｖ（ｃｈｏｌ（ＰＭＶ

ｋ＋１））·（ｉｎｖ（ｃｈｏｌ（ＰＭＶｋ＋１）））Ｔ，

（２９）
　ＳＶｋ＋１ ＝ＳＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ＋Ｋｇａｉｎ（ｚ

ｋ＋１
ｉ －ＭＶｋ＋１ｉ ）， （３０）

　ＰＶｋ＋１＝ＰＶｋ＋１ｐｒｅｄｉｃｔ－（ＰＶ
ｋ＋１
ＳＶ，ＭＶｉｎｖ（ｃｈｏｌ（ＰＭＶ

ｋ＋１）））·

（ＰＶｋ＋１ＳＶ，ＭＶ·ｉｎｖ（ｃｈｏｌ（ＰＭＶ
ｋ＋１）））Ｔ． （３１）

式中：ｚｋ＋１ｉ 为第ｉ个路标和机器人之间的测量数据
向量．当测量数据中包括对多个路标的测量向量
时使用式（２９）获取卡尔曼增益系数，且需要循
环使用式（２３）～式（３１）对状态向量以及状态向
量协方差进行更新．
１４　状态向量及状态协方差动态调整

由状态向量和状态向量协方差矩阵可知随着

已检测到路标数目的增大状态向量ＳＶ和状态向量
协方差ＰＶ的维数都会逐渐增大，这样会严重影响
ＳＬＡＭ的速度．因此根据已测量到的路标统计信息
提出一种动态状态向量和状态向量协方差调整的

方法．假设ｋ时刻之前所检测到的路标索引序列为
ＭＬａｒｒａｙｋ ＝｛ＭＬ１ ＭＬ２ … ＭＬｋ｝．（３２）

式中：ＭＬｉ为在第 ｉ时刻所检测到的路标索引序
列．根据检测路标统计信息计算每个路标对于当
前时刻状态向量的影响权重，同时依据此权重对

当前状态向量和状态向量协方差实现动态调整．
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为简单起见，在 ｋ时刻计算各个路标权重时
只考虑到ｋ之前的 ｍ个时刻的路标统计信息，ｍ
取值范围为１～ｋ，距离当前时刻ｋ越近的路标索
引序列所对应的权重系数越大．这样 ｋ时刻所参
考的路标索引序列为

　ＭＬｒｅｆｋ ＝｛ＭＬｋ－ｍ＋１ ＭＬｋ－ｍ＋２ … ＭＬｋ｝．（３３）
每次路标索引的权重系数满足 ｗｋ ＞ｗｋ－１ ＞

… ＞ｗｋ－ｍ＋２ ＞ｗｋ－ｍ＋１，权重系数为
Ｗｅｉｇｈｔｋ ＝｛ｗｋ－ｍ＋１ ｗｋ－ｍ＋２ … ｗｋ｝．（３４）
在时刻ｋ各个路标的权重为

ＬＷｅｉｇｈｔｋｉ ＝ ∑
ｋ

ｊ＝ｋ－ｍ＋１
ｗｊ·ＭＬｖａｌｉｄｊｉ． （３５）

式中：ｉ为路标索引．
ＭＬｖａｌｉｄｊｉ的取值为

　ＭＬｖａｌｉｄｊｉ＝
１，路标ｉ包括在ＭＬｊ中
０，路标ｉ未包括在ＭＬｊ中{ ．

（３６）

式中：当路标ｉ包括在检测路标索引序列ＭＬｊ中时
其值为１，否则为０．

为将状态向量ＳＶ和状态向量协方差矩阵ＰＶ
控制在固定大小内，定义阈值ＭＡＸＬＭ，ＭＡＸＬＭ为
在ＳＶ和ＰＶ中所包含的最大路标数．当ＳＶ和ＰＶ

中路标数目大于ＭＡＸＬＭ时首先通过式（３５）获取
每个路标在此时刻的权重，然后在ＳＶ和ＰＶ中找
到权重最小的路标并将其从ＳＶ和ＰＶ中删除，直
至ＳＶ和ＰＶ中所包含路标数目小于等于ＭＡＸＬＭ．
当在后续时刻重新检测到被删除过的路标时将其

作为未被检测过的路标对待．
１５　初始状态及其协方差确定

由于在初始状态时还未检测到任何路标，因

此初始状态向量ＳＶ１和状态向量协方差ＰＶ１中只
包括机器人位置信息．

χ＝（ＳＶ
１）Ｔ（ＳＶ１）
ＰＶ１

． （３７）

　　ＳＶ１和ＰＶ１组成的式（３７）满足自由度为３的
卡方分布，根据一致性理论［１４］可知当式（３７）的
值位于双边概率为９５％ 的区域时认为其符合一
致性要求．由卡方分布可知此时双边概率区域为
［０２２９３５］．

根据上述要求，当速度噪声满足 Ｎ ～（０，
ＶＶ），方位角噪声满足Ｎ～（０，ＡＶ）时，初始状态
向量和状态向量协方差取值为

ＳＶ１＝［槡ＶＶｃｏｓ槡 槡ＡＶ ＶＶｓｉｎ槡 槡ＡＶ ＡＶ］Ｔ， （３８）

ＰＶ１ ＝
ＶＶｃｏｓ２槡ＡＶ ＶＶｃｏｓ槡ＡＶｓｉｎ槡 槡 槡ＡＶ ＶＶ ＡＶｃｏｓ槡ＡＶ

ＶＶｃｏｓ槡ＡＶｓｉｎ槡ＡＶ ＶＶｓｉｎ２槡 槡 槡ＡＶ ＶＶ ＡＶｓｉｎ槡ＡＶ

槡 槡ＶＶ ＡＶｃｏｓ槡 槡 槡ＡＶ ＶＶ ＡＶｓｉｎ槡









ＡＶ ＡＶ

． （３９）

　　此时式（３８）和式（３９）满足一致性要求．

２　内存分析
在 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法中所占用的内存由状态

向量ＳＶ，状态向量协方差 ＰＶ以及参考路标序列
ＭＬｒｅｆ组成．当环境中路标总体数目为ＬＮ时，ＣＤ
ＫＦＳＬＡＭ占用的最大内存为
Ｍｅｍｃｄｋｆｓｌａｍ ＝（３＋２ＭＡＸＬＭ）＋（３＋２ＭＡＸＬＭ）

２＋ｍＬＮ．
（４０）

式中：（３＋２ＭＡＸＬＭ）为状态向量ＳＶ大小，（３＋
２ＭＡＸＬＭ）２为状态向量协方差ＰＶ大小，ｍＬＮ为参
考路标序列大小．

ＥＫＦＳＬＡＭ算法中内存占用量由状态向量和
状态向量协方差组成，其占用最大内存为

　Ｍｅｍｅｋｆｓｌａｍ ＝（３＋２ＬＮ）＋（３＋２ＬＮ）
２． （４１）

　　在ＦＡＳＴＳＬＡＭ中，内存占用量和粒子数目有
关．每个粒子所占用内存由机器人位置向量，机器
人位置协方差，各个路标位置向量以及各个路标

位置协方差组成．假设粒子数目为 ＰＭＡＸ，其占用
最大内存为

Ｍｅｍｆａｓｔｓｌａｍ ＝ＰＭＡＸ（（３＋３
２）＋ＬＮ（２＋２２））．（４２）

式中：（３＋３２）为机器人位置向量和位置向量协
方差大小，（２＋２２）为每个路标位置向量和位置
向量协方差大小．

对比式（４０）～式（４２）可知 ＣＤＫＦＳＬＡＭ和
ＦＡＳＴＳＬＡＭ的内存占用和环境中路标总数 ＬＮ成
线性关系，ＥＫＦＳＬＡＭ的内存占用和 ＬＮ成二次型
关系．图 １描述了 ＣＤＫＦＳＬＡＭ、ＥＫＦＳＬＡＭ 和
ＦＡＳＴＳＬＡＭ的内存占用情况随路标数目 ＬＮ变化
的关系，其中，ｍ取值为 １０．从图 １中可以看出
ＣＤＫＦＳＬＡＭ对内存的占用要少于 ＥＫＦＳＬＡＭ和
ＦＡＳＴＳＬＡＭ．

３　实　验
本实验在稀疏路标环境和密集路标环境下使

用ＣＤＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０分别进行测试．
稀疏路标环境大小为２５０ｍ×２００ｍ，包含３５个
路标；密集路标环境大小为２５０ｍ×２００ｍ，包含
１３５个路标．移动机器人轮间距为４ｍ，所使用传
感器最大检测距离为３０ｍ，检测角度范围为０～
１８０°．ＳＬＡＭ 过程中状态向量预测的频率为
４００Ｈｚ，测量数据的获取频率为５０Ｈｚ．机器人运
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动过程中速度噪声方差为０３ｍ，方位角噪声方
差为３°；传感器测量过程中测量距离噪声方差为
０１ｍ，角度方差为１°．ＣＤＫＦＳＬＡＭ中状态向量中
的最大路标数目 ＭＡＸＬＭ为１０，权重计算时所参
考的路标序列数目 ｍ ＝１０，ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０中粒
子数目取ＰＭＡＸ＝１０．
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图１　ＣＤＫＦＳＬＡＭ、ＥＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ内存比较
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图２　稀疏路标环境下和密集路标环境下ＳＬＡＭ的比较

　　在稀疏路标环境下使用 ＣＤＫＦＳＬＡＭ 和
ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０分别进行４５次实验．图３中为每

次ＭＭＳＥ（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）比较．图４
为ＣＤＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０在不同时刻时状
态向量预测和状态向量更新所消耗的时间．从
图４中可以看出，ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０所消耗的时间要
大于ＣＤＫＦＳＬＡＭ．
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图 ３　稀疏路标环境下 ＣＤＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ的
ＭＭＳＥ比较
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图４　稀疏路标环境下ＣＤＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ的消耗
时间比较

　　在密集路标环境下，图 ５中为每次 ＭＭＳＥ
（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）比较．图 ６为 ＣＤ
ＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０在不同时刻状态向量
预测和状态向量更新所消耗的时间．从图６中可
以看出ＦＡＳＴＳＬＡＭ所消耗的时间要大于 ＣＤＫＦＳ
ＬＡＭ，与稀疏环境相比，ＣＤＫＦＳＬＡＭ所消耗的时
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图 ５　密集路标环境下 ＣＤＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ的
ＭＭＳＥ比较
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间增大，这是因为在密集环境下动态调整状态向

量ＳＶ和ＰＶ的频率加大的缘故．

４　一致性分析
使 用 ＮＥＥＳ（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ

Ｓｑｕａｒｅｄ）作为对移动机器人 ＳＬＡＭ过程中定位结
果的一致性分析依据，ＮＥＥＳ定义为

ε（ｋ）＝（ｘ（ｋ）－ｘ^（ｋ））ＴＰ（ｋ｜ｋ）－１·
（ｘ（ｋ）－ｘ^（ｋ））． （４３）

式中：ｘ（ｋ）为机器人 ｋ时刻实际位置，^ｘ（ｋ）为机
器人ｋ时刻的估计位置，Ｐ（ｋ｜ｋ）为机器人ｋ时刻
的位置协方差．由于机器人位置向量维数为３，因
此可知ε（ｋ）符合自由度为３的卡方分布．
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图６　密集路标环境下ＣＤＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ的消耗
时间比较

　　对 ＣＤＫＦＳＬＡＭ和 ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０分别进行
４５次实验，使用４５次的平均ＮＥＥＳ作为一致性分

析依据．由卡方分布属性可知∑
４５

ｉ＝１
εｉ（ｋ）符合自由

度为４５×３的卡方分布，当考虑双边概率为９５％
的区域作为一致性区域时可得ε（ｋ）的双边区域
为［２３２３７５］，当ε（ｋ）位于此区域内时表示当
前机器人位置估计满足一致性要求，否则表示机

器人位置估计不满足一致性要求．图７（ａ）为稀
疏路标环境下通过４５次实验所得的 ＣＤＫＦＳＬＡＭ
的一致性数据，图 ７（ｂ）为粒子数为 １０时
ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０的一致性数据．图８（ａ）为密集路
标环境下 ＣＤＫＦＳＬＡＭ的一致性数据，图８（ｂ）为
粒子数为１０时ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０的一致性数据．

ε（ｋ）＝１４５∑
４５

ｉ＝１
εｉ（ｋ）． （４４）

　　表１是对图７和图８中位于一致性区间内点
数的统计，比较可以看出无论是在稀疏路标环境

下还是在密集路标环境下使用 ＣＤＫＦＳＬＡＭ所得
的机器人位置一致性都要优于粒子数目为１０的
ＦＡＳＴＳＬＡＭ２０．对比图３和图５可以看出对 ＣＤ
ＫＦＳＬＡＭ而言在密集路标环境下的ＭＭＳＥ均值要
优于稀疏路标环境下的结果，但从一致性结果
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图７　稀疏路标环境下使用ＣＤＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ所
得机器人位置一致性
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得机器人位置一致性
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（图７，图８和表１）上来看却恰恰相反，在稀疏环
境下ＣＤＫＦＳＬＡＭ的一致性要优于密集环境下的
结果．这是由于在 ＭＭＳＥ计算过程中并没有考虑
协方差矩阵，由此可以看出在对 ＳＬＡＭ结果的分
析过程中使用一致性分析要比使用 ＭＭＳＥ更加
合理．

表１　ＣＤＫＦＳＬＡＭ和ＦＡＳＴＳＬＡＭ一致性分析

环境
稀疏路标环境下

ＣＤＫＦＳＬＡＭＦＡＳＴＳＬＡＭ２０

密集路标环境下

ＣＤＫＦＳＬＡＭＦＡＳＴＳＬＡＭ２０

一致性区

域内点数
６３７５ ０ １６２８ ０

总点数 ８７７９ ８７７９ ８７７９ ８７７９

百分比／％ ７２．４１ ０ １８．５４ ０

５　结　论
１）选取合适的参数时使用 Ｓｔｒｉｌｉｎｇ多项式插

值方法对非线性近似可以达到二级甚至更高级的

近似，从而提高了ＳＬＡＭ结果的一致性．
　　２）使用已经测量到的路标统计信息估计各
个路标对当前状态向量的影响权重，使用各个路

标权重动态调整状态向量和状态协方差将其控制

在固定大小内虽然在一定程度上丢失了一些历史

信息，但可以使其在密集型路标环境下达到较快

的ＳＬＡＭ速度从而可以提高实际应用的可行性．
　　３）从实验结果可以看出本文算法的 ＳＬＡＭ
ＭＭＳＥ结果要优于 ＦＡＳＴＳＬＡＭ，从一致性分析中
可以看出在稀疏环境和密集环境下 ＣＤＫＦＳＬＡＭ
的一致性都优于粒子数目为１０的ＦＡＳＴＳＬＡＭ；另
外从一致性结果和ＭＭＳＥ比较可以看出对ＳＬＡＭ
结果的评价时使用一致性评价要比使用 ＭＭＳＥ
更加合理．
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