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辅助粒子滤波算法改进的 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法

张国良，汤文俊，敬 斌，程展欣

（第二炮兵工程大学 控制工程系，７１００２５西安）

摘　要：ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的重采样过程会带来“粒子耗尽”问题，为提高算法精度和性能，将辅助粒子滤波算
法思想引入ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法，提出了解决 ＳＬＡＭ问题的方法———辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法．针对 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算
法的特点，首先，在其建议分布函数的求取过程中引入最近的观测信息，增强采样粒子权值的稳定性；其次，

在其重采样过程中引入１次加权和２次加权，增大观测似然度大的粒子比例以缓解粒子退化问题．实验结果
证明，辅助ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法在估计精度、一致性等方面都具有很好的性能．
关键词：辅助粒子滤波；ＵＦａｓｔＳＬＡＭ；观测似然度；１次加权；２次加权；粒子退化
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　　 移动机器人的同时定位与地图创建
（ＳＬＡＭ），是指移动机器人在未知环境中从一个
未知位置开始移动，在移动的过程中利用位姿估

计和传感器观测进行自身定位，同时创建环境地

图［１－２］．由于ＳＬＡＭ问题是实现机器人完全自主
的关键，因此很快成为机器人研究领域的热点问

题，并被誉为机器人研究领域的“圣杯”［３－４］．
ＦａｓｔＳＬＡＭ算法是基于粒子滤波（ＰＦ）算法的

ＳＬＡＭ算法，相对于 ＥＫＦＳＬＡＭ算法具有很大的
优势．首先，它能直接应用于非线性非高斯系统；

其次，它引入了 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ分解［５］，将

ＳＬＡＭ问题分解成对机器人运动路径的递归估计
和对环境特征位置的 ＥＫＦ估计这２个独立的问
题［６］，有效降低了计算复杂度．然而，ＦａｓｔＳＬＡＭ算
法仍存在很多问题．首先，其建议分布函数的求取
和环境特征位置的估计依然是基于扩展卡尔曼滤

波方法的；其次，粒子滤波会造成粒子退化问题．
ＣｈａｎｋｉＫｉｍ等［６］对 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法进行改进，提
出了ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法［７］．该算法运用ＵＰＦ算法［８］

进行机器人位姿的估计，用 ＵＫＦ算法代替 ＥＫＦ
算法进行环境特征位置的估计，这样不仅消除了

ＥＫＦ算法的线性化误差，提高了 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法
的精度和一致性，也减少了必要的采样粒子数．然
而，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法依然存在缺点．首先，其并没



有对粒子退化问题进行改善；其次，其粒子采样中

不包含最近的观测信息，可能会导致采样粒子权

值的不稳定．
针对上述问题，本文运用辅助粒子滤波算法思

想对ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法进行改进．首先，通过利用系
统状态均值等特征来近似计算观测似然度函数，从

而将最近的观测信息引入建议分布函数的计算中，

增强采样粒子权值的稳定性；其次，为了缓解粒子

退化，在重采样过程中引入１次加权值和２次加权
值的计算，增大观测似然度大的粒子的比例，相当

于在重采样过程中引入了最近的观测信息，从而使

得到的粒子接近于真实系统状态的可能性更高．
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和辅助ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的对比仿
真实验结果表明了该算法的有效性．

１　ＳＬＡＭ问题概率模型
如图１所示，移动机器人在一个未知环境中

向目标移动，同时其自身携带的传感器对环境进

行持续观测．其中，在ｋ时刻，ｘｋ为移动机器人的
位姿状态向量；ｕｋ为控制向量；ｍｉ为环境中第ｉ个
环境特征的位置状态向量；ｚｉｋ为移动机器人对第ｉ
个环境特征进行的一次观测；Ｘ０：ｋ为移动机器人
位姿状态的历史信息；Ｕ０：ｋ为控制输入的历史信
息；ｍ为所有环境特征位置状态的集合；Ｚ０：ｋ为所
有观测的集合．ＳＬＡＭ问题的环境特征观测模型
和机器人运动模型分别可以用 Ｐ（ｚｋ｜ｘｋ，ｍ）和
Ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１，ｕｋ）表示，则在ｋ时刻，ＳＬＡＭ问题可以
描述为条件于观测历史信息 Ｚ０：ｋ、控制输入历史
信息 Ｕ０：ｋ和移动机器人初始位姿状态 ｘ０的后验
概率分布函数，即Ｐ（ｘｋ，ｍ｜Ｚ０：ｋ，Ｕ０：ｋ，ｘ０）．
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图１　ＳＬＡＭ问题概率模型描述

　　进而，运用概率方法解决 ＳＬＡＭ问题可以归
结为由时间更新和观测更新两个步骤构成的递归

过程为：

１）时间更新为

　Ｐ（ｘｋ，ｍ｜Ｚ０：ｋ－１，Ｕ０：ｋ，ｘ０）＝∫Ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１，ｕｋ）×
　　Ｐ（ｘｋ－１，ｍ｜Ｚ０：ｋ－１，Ｕ０：ｋ－１，ｘ０）ｄｘｋ－１．

２）观测更新为
　　Ｐ（ｘｋ，ｍ｜Ｚ０：ｋ，Ｕ０：ｋ，ｘ０）＝

　　　　
Ｐ（ｚｋ｜ｘｋ，ｍ）Ｐ（ｘｋ，ｍ｜Ｚ０：ｋ－１，Ｕ０：ｋ，ｘ０）

Ｐ（ｚｋ｜Ｚ０：ｋ－１，Ｕ０：ｋ）
．

２　ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法基本思想及缺点
２１　基本思想

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的基本思想是应用 ＵＰＦ算
法进行机器人位姿状态的估计，应用 ＵＫＦ算法进
行环境特征位置状态的估计．其主要步骤可以分
为：建议分布函数的求取、环境特征位置状态的估

计和重要性权值的求取．
在建议分布函数的求取中，首先，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ

算法运用ＳＵＴ变换思想，根据对称采样策略对机
器人位姿状态采样得到２ｎ＋１个 Ｓｉｇｍａ点，并根
据机器人运动模型对 Ｓｉｇｍａ点进行非线性变换；
其次，利用变换后的 Ｓｉｇｍａ点对机器人位姿状态
进行预测估计，得到预测均值和协方差，同时求出

Ｓｉｇｍａ点序列的均值及协方差的权值；最后，进行
观测更新，得到机器人位姿状态估计的均值和协

方差，同时构建 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的建议分布函
数，并从中进行粒子采样．

在环境特征位置状态的估计中，首先，与求取

建议分布函数一样，运用 ＳＵＴ变换思想，根据对
称采样策略对环境特征位置状态采样得到２ｎ＋１
个Ｓｉｇｍａ点，并跟据观测模型对 Ｓｉｇｍａ点进行非
线性变换；其次，利用变换后的 Ｓｉｇｍａ点进行预测
观测，进而得到观测新息，新息协方差矩阵和卡尔

曼增益；最后，利用卡尔曼增益对环境特征位置进

行更新．ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的重要性权值的求取与
ＦａｓｔＳＬＡＭ算法一样，均是高斯分布的形式．
２２　ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的缺点

在整个过程中，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法通过 ＵＫＦ算
法对非线性模型进行直接处理，一方面避免了繁

琐的雅克比矩阵的求解，降低了计算复杂度；另一

方面也消除了 ＥＫＦ算法线性化处理带来的近似
误差．

然而，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法存在２个与 ＦａｓｔＳＬＡＭ
算法相同的缺陷：１）由于采样的粒子中不包含最
近的观测信息，会与系统真实状态之间存在较大

的差异，粒子权值稳定性不高；２）ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算
法依然是基于序贯重要性采样的 ＳＬＡＭ方法，粒
子退化问题无法避免［９］，粒子退化的程度可以用

有效样本尺度（Ｎｅｆｆ）［１０］有效地进行衡量，其一般
近似计算为
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（１＋ｖａｒ（珟ω（ｉ）ｋ ））
．

式中：Ｎｅｆｆ越小说明退化问题越严重．ＵＦａｓｔＳＬＡＭ
算法用重采样方法对粒子退化进行缓解，每当重

采样时，由于不是每个粒子都会被选，会使整个机

器人位姿历史信息和地图估计信息都随着没有被

选的粒子而被永远遗忘，从而会造成 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ
算法不能在足够长的时间内保持一致性．文献
［１１］提出用归一化估计方差（ＮＥＳＳ）来检验
ＳＬＡＭ算法的一致性，并定义

ＮＥＥＳ＝εｋ ＝珘ｘ
Ｔ
ｋ｜ｋＰ

－１
ｋ｜ｋ珘ｘｋ｜ｋ．

由于ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的重采样过程会使粒
子耗尽，使得协方差 Ｐｋ逐渐减小，同时 ＮＥＥＳ会
逐渐增大，直至超出临界点，则判定 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ
算法出现不一致．

ＮＥＥＳ是一种加权距离，当采用 ｎ次 Ｍｏｎｔｅ
ｃａｒｌｏ实验时，需要用到平均的 ＮＥＥＳ（Ｍｅａｎ
ＮＥＥＳ，ＭＮＥＥＳ）来进行判断，即

ＭＮＥＥＳ＝１／ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ＮＥＥＳｉ．

３　基于辅助粒子滤波算法的粒子采
样和重采样

　　辅助粒子滤波（ＡＰＦ）算法［１２］的主要思想是在

序列重要性采样（ＳＩＳ）的基础上，通过引入一个辅
助变量ｊ（ｉ）（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ），将下一时刻的观测
量用于当前时刻的系统状态估计，利用最近的观测

量求取建议分布函数，增加观测似然度高的粒子的

影响力．同时进行两次加权值的计算，使得重采样
之后能够使观测似然度大的粒子在粒子集合中保

持足够大的比重．其具体方法和实现步骤为：
１）在ｋ－１时刻系统状态ｘｋ－１已知的情况下，

首先，通过计算获得ｘｋ的均值等特征为

μ（ｊ（ｉ））ｋ ＝Ｅ［ｘｋ｜ｘ
（ｊ（ｉ））
ｋ－１ ］．

　　利用μ（ｊ（ｉ））ｋ 近似获取 ｋ时刻的观测似然度函

数ｐ（ｚｋ｜μ
（ｊ（ｉ））
ｋ ），并将其应用于计算建议分布函

数得到ｑ（ｘｋ，ｊ
（ｉ）｜ｚ１：ｋ），使得建议分布函数ｑ（ｘｋ，

ｊ（ｉ）｜ｚ１：ｋ）包含了最近的观测信息，从而变得更加
稳定．
２）进行粒子采样，同时进行一次加权值的计

算来获取新的粒子索引集合，即观测似然度大的

粒子索引集合｛ｊ（ｉ）｝Ｎｉ＝１．
３）计算２次加权值，并基于此在新的粒子集

合中进行重采样，从而使观测似然度大的粒子保

持足够大的比重，使粒子云朝期望方向移动的概

率增加．

４　辅助ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的具体实现
４１　分布函数的求取

首先，给出ｋ－１时刻对应于第ｉ个粒子的联
合状态向量ｘａ［ｉ］ｋ－１和状态估计误差协方差矩阵Ｐ

ａ［ｉ］
ｋ－１

的增广矩阵为

ｘａ［ｍ］ｋ－１ ＝［ｘ
［ｉ］
ｋ－１ ０ ０］Ｔ ＝

　　　　　 ［ｘ［ｉ］ｘ，ｋ－１ ｘ［ｉ］ｙ，ｋ－１ ｘ［ｉ］θ，ｋ－１ ０ ０］Ｔ１×７，

Ｐａ［ｉ］ｋ－１ ＝ｄｉａｇＰ［ｉ］ｋ－１ Ｑｋ Ｒ[ ]ｋ ７×７．

式中：Ｑｋ、Ｒｋ分别为控制噪声协方差阵和观测噪
声协方差阵．

对机器人位姿状态进行 Ｓｉｇｍａ点采样，并进
行ＳＵＴ变换为

χａ［ｉ］［０］ｋ－１ ＝μａ［ｊ（ｉ）］ｋ ；

χａ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ ＝μａ［ｊ（ｉ）］ｋ ＋（ （Ｌ＋λ）Ｐａ［ｉ］ｋ－槡 １）ｍ，

ｍ＝１，２，…，Ｌ；

χａ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ ＝μａ［ｊ（ｉ）］ｋ －（ （Ｌ＋λ）Ｐａ［ｉ］ｋ－槡 １）ｍ－Ｌ，

ｍ＝Ｌ＋１，Ｌ＋２，…，２













Ｌ．
式中：Ｌ为机器人位姿状态维数；λ＝α２（Ｌ＋κ）－
Ｌ为选择尺度；α为尺度参数，决定 Ｓｉｇｍａ点的遍
布范围，取值范围为０＜α＜１，一般是一个很小
的值；κ（κ≥ ０）是一个比例参数，决定选取的
Ｓｉｇｍａ点距离均值为多远合适，由于没有决定性
的作用，通常取值为０．每个 Ｓｉｇｍａ点 χａ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ 都包

含机器人位姿状态分量 χ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ 、控制噪声分量

χｕ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ 和观测分量χｚ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ ３个部分，表示为
χａ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ ＝ χ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ χｕ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ χｚ［ｉ］［ｍ］ｋ－[ ]１

Ｔ．

基于机器人运动模型将 Ｓｉｇｍａ点进行非线性
变换，得到 ｋ时刻机器人位姿状态的估计均值的
Ｓｉｇｍａ点为

珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ ＝ｆ（ｕ［ｉ］ｋ ＋χ
ｕ［ｉ］［ｍ］
ｋ ，　χ［ｉ］［ｍ］ｋ－１ ）＝

珋χ［ｉ］［ｍ］ｘ，ｋ 珋χ［ｉ］［ｍ］ｙ，ｋ 珋χ［ｉ］［ｍ］θ，[ ]ｋ
Ｔ． （１）

式中：ｕ［ｉ］ｋ 为ｋ时刻控制输入；χ
ｕ［ｉ］［ｍ］
ｋ 为ｋ时刻控制

噪声Ｓｉｇｍａ点．
利用 珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ 进行机器人位姿状态的预测估

计．预测估计均值为

ｘ［ｉ］ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２Ｌ

ｍ＝０
ω（ｍ）ｇ 珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ ．

预测估计误差协方差为

Ｐ［ｉ］ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２Ｌ

ｍ＝０
ω（ｍ）ｃ （珋χ

［ｉ］［ｍ］
ｋ －ｘ［ｉ］ｋ｜ｋ－１）·

（珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ －ｘ［ｉ］ｋ｜ｋ－１）
Ｔ．

式中：ω［ｍ］ｇ 、ω
［ｍ］
ｃ 分别为Ｓｉｇｍａ点序列的均值及协

方差的权值．
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ω［０］ｇ ＝ λ
Ｌ＋λ

，ω［０］ｃ ＝ λ
Ｌ＋λ

＋（１－α２＋β），

ω［ｍ］ｇ ＝ω［ｍ］ｃ ＝ １
２（Ｌ＋λ）

，ｍ＝１，２，…，２Ｌ．

式中：β用于吸收后面时刻的后验分布知识，如果
系统状态服从高斯分布，则β＝２为最优．

然后，进行观测更新，选取观测Ｓｉｇｍａ点为
珔γ［ｉ］［ｍ］ｋ ＝ｈ（珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ ，ｕ［ｍ］ｋ－１）＋χ

ｚ［ｉ］［ｍ］
ｋ ．

预测观测为

ｚ^［ｉ］ｋ ＝∑
２Ｌ

ｍ＝０
ω（ｍ）ｇ 珔γ［ｉ］［ｍ］ｋ ．

新息协方差为

Ｓ［ｉ］ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２Ｌ

ｍ＝０
ω［ｍ］ｃ （珔γ

［ｉ］［ｍ］
ｋ －ｚ^［ｉ］［ｍ］ｋ ）·

（珔γ［ｉ］［ｍ］ｋ －ｚ^［ｉ］［ｍ］ｋ ）Ｔ．
交叉协方差为

Ｐｘｚ［ｉ］ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２Ｌ

ｍ＝０
ω［ｍ］ｃ （珋χ

［ｉ］［ｍ］
ｋ －ｘ［ｉ］ｋ｜ｋ－１）·

（珔γ［ｉ］［ｍ］ｋ －ｚ^［ｉ］［ｍ］ｋ ）Ｔ．
卡尔曼增益为

Ｋ［ｉ］ｋ ＝Ｐｘｚ［ｉ］［ｍ］ｋ｜ｋ－１ （Ｓ
［ｉ］
ｋ｜ｋ－１）

－１．
更新得到ｋ时刻的机器人位姿状态估计的均

值和协方差为

ｘ［ｉ］ｋ ＝ｘ［ｉ］ｋ｜ｋ－１＋Ｋ
［ｉ］
ｋ （ｚｋ－ｚ^

［ｉ］
ｋ ），

Ｐ［ｉ］ｋ ＝Ｐ［ｉ］ｋ｜ｋ－１－Ｋ
［ｉ］
ｋ Ｓ

［ｉ］
ｋ｜ｋ－１（Ｋ

［ｉ］
ｋ ）

Ｔ．
最后，利用机器人位姿状态估计均值 ｘ［ｉ］ｋ 和

协方差 Ｐ［ｉ］ｋ 构建辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的建议分
布函数，并从中进行粒子采样为

ｘ［ｉ］ｋ ～Ｎ（ｘ［ｉ］ｋ ，Ｐ
［ｉ］
ｋ ）． （２）

　　由式（１）可知，珋χ［ｉ］［ｍ］ｋ 中已经包含了 μａ［ｊ（ｉ）］ｋ＋１ 所

携带的信息，并参与了机器人位姿状态估计均值

ｘ［ｉ］ｋ 和协方差 Ｐ
［ｉ］
ｋ 的预测和更新之中，使得辅助

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的建议分布函数中包含了最近的
观测信息．
４２　１次加权

根据ｐ（ｚｋ｜μ
ａ［ｊ（ｉ）］
ｋ ）计算ｋ时刻的观测似然度

函数，继而计算１次加权值：
ｐ（ｊ［ｉ］｜ｚ１：ｋ）∝ｐ（ｚｋ｜μ

ａ［ｊ（ｉ）］
ｋ ）珟ω［ｉ］ｋ－１． （３）

由此，在根据式（２）进行采样的同时，可以由
式（３）得到ｋ时刻的新的粒子索引集合｛ｊ（ｉ）｝Ｎｉ＝１．
其中，珟ω［ｉ］ｋ－１为ｋ－１时刻的归一化权值．
４３　２次加权并重采样

根据基于ｋ时刻的粒子索引号的粒子集合，
对ｋ－１时刻的粒子集合｛ｘ（ｉ）ｋ－１｝

Ｎ
ｉ＝１进行重采样，得

到新的粒子索引集合｛ｘ［ｊ（ｉ）］ｋ－１ ｝
Ｎ
ｉ＝１，继而计算

ｘ^［ｉ］ｋ｜ｋ－１ ＝ｐ（ｘｋ｜ｘ
［ｊ（ｉ）］
ｋ－１ ）．

基于粒子状态预测值 ｘ^［ｉ］ｋ｜ｋ－１求取ｋ时刻的观测
似然度函数ｐ（ｚｋ｜^ｘ

［ｉ］
ｋ｜ｋ－１），则计算２次加权值得

ｗ［ｉ］ｋ ＝ｐ（ｚｋ｜ｘ^
［ｉ］
ｋ｜ｋ－１）／ｐ（ｚｋ｜μ

［ｊ（ｉ）］
ｋ ）．

并进行归一化

珘ｗ［ｉ］ｋ ＝ｗ［ｉ］ｋ ／∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ［ｉ］ｋ ． （４）

　　根据式（４）的值计算有效样本尺度 Ｎ^ｅｆｆ并决
定是否进行ｋ时刻粒子集合的重采样．
４４　环境特征位置状态的估计

应用ＵＫＦ算法进行环境特征位置的估计．ｋ
时刻，Ｓｉｇｍａ点采样为

χ［ｉ］［０］ ＝μ［ｉ］ｋ－１；

χ［ｉ］［ｍ］ ＝μ［ｉ］ｋ－１ (＋ （ｎ＋λ）Σ［ｉ］ｋ－槡 )１
ｍ
，

　　ｍ＝１，２，…，ｎ；

χ［ｉ］［ｍ］ ＝μ［ｉ］ｋ－１－（ （ｎ＋λ）Σ［ｉ］ｋ－槡 )１
ｍ－ｎ
，

　　ｍ＝ｎ＋１，ｎ＋２，…，２















ｎ．
式中：μ［ｍ］ｋ－１、Σ

［ｍ］
ｋ－１分别为ｋ－１时刻的环境特征位置

估计的均值和协方差；ｎ为该时刻环境特征状态
向量的维数．

Ｓｉｇｍａ点非线性变换为
珔Ｚ［ｉ］［ｍ］ｋ ＝ｈ（χ［ｉ］［ｍ］，ｘｋ），

ｚ^［ｉ］ｋ ＝∑
２ｎ

ｍ＝０
ω［ｍ］ｇ 珔Ｚ［ｉ］［ｍ］ｋ ，

珔Ｓ［ｉ］ｋ ＝∑
２ｎ

ｍ＝０
ω［ｍ］ｃ （珔Ｚ

［ｉ］［ｍ］
ｋ －^ｚ［ｉ］ｋ ）（珔Ｚ

［ｉ］［ｍ］
ｋ －^ｚ［ｉ］ｋ ）

Ｔ，

　Σ
－
［ｉ］
ｋ ＝∑

２ｎ

ｍ＝０
ω［ｍ］ｃ （χ

［ｉ］［ｍ］－ｕ［ｉ］ｋ－１）（珔Ｚ
［ｉ］［ｍ］
ｋ －^ｚ［ｉ］ｋ ）

Ｔ，

珔Ｋ［ｉ］ｋ ＝Σ
－
［ｉ］
ｋ （珔Ｓ

［ｉ］
ｋ ）

－１．
最后进行环境特征位置估计的均值和协方差

的更新为

ｕ［ｉ］ｋ ＝ｕ［ｉ］ｋ－１＋珔Ｋ
［ｉ］
ｋ （ｚｋ－ｚ^

［ｉ］
ｋ ），

Σ［ｉ］ｋ ＝Σ［ｉ］ｋ－１－珔Ｋ
［ｉ］
ｋ 珔Ｓ

［ｉ］
ｋ （珔Ｋ

［ｉ］
ｋ ）

Ｔ．
４５　重要性权值的计算

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的重要性权值为

ω［ｉ］ｋ ＝｜２πΓ［ｉ］ｋ ｜
－（１２）ｅ｛－（

１
２）（ｚｋ－^ｚ［ｉ］ｋ ）（Γ［ｉ］ｋ ）－１（ｚｋ－^ｚ［ｉ］ｋ ）Ｔ｝．

其中

Γ［ｉ］ｋ ＝（Σ［ｉ］ｋ ）
Ｔ（Ｐ［ｉ］ｋ ）

－１Σ［ｉ］ｋ ＋珔Ｓ
［ｉ］
ｋ ．

５　分　析
基于统一的机器人运动模型、环境特征观测

模型、实验环境、噪声模型等，粒子数为５０，进行
ＦａｓｔＳＬＡＭ 算 法、ＵＦａｓｔＳＬＡＭ 算 法 和 辅 助

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的对比仿真实验．
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机器人运动模型为

ｘｋ
ｙｋ
θ








ｋ

＝ｆ［ｘｋ－１，ｕｋ，ｖｋ，ｋ］＝

ｘｋ－１＋
ΔＤｋ
Δθｋ
［ｃｏｓ（θｋ－１＋Δθｋ）－ｃｏｓθｋ－１］

ｙｋ－１＋
ΔＤｋ
Δθｋ
［ｓｉｎ（θｋ－１＋Δθｋ）－ｓｉｎθｋ－１］

θｋ－１＋Δθ















ｋ

＋ｖｋ．

式中：ΔＤｋ为机器人在时间间隔 ΔＴ时间内的运
动圆弧长度；ｖｋ为系统噪声．

观测模型为

ｚｋ ＝
ρｋ
φ

[ ]
ｋ

＝
（ｘｋ－ｘｉ）

２＋（ｙｋ－ｙｉ）槡
２

ａｒｃｔａｎ
ｙｋ－ｙｉ
ｘｋ－ｘｉ

－θ









ｋ

＋ｗｋ．

式中：ｍｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）为观测到的第ｉ个环境特征的
全局位置坐标；ｗｋ为观测噪声．

仿真实验环境如图 ２（ａ）所示，实验范围为
５０ｍ×５０ｍ，其中：为设定的环境特征；～为移
动机器人的预设运动轨迹．图２中有９６个静态的
未知环境点特征，机器人运动轨迹和环境特征都

是人为随机设定的．仿真结果如图２（ｂ）所示，三
角形描述的是机器人的位置，实线描述的是机器

人真实的运动轨迹．机器人运动时间为２５０ｓ．
　　在图 ２所示环境中进行实验，比较辅助
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和ＦａｓｔＳＬＡＭ算
法的机器人定位误差、建图误差和一致性等性能

指标．

!!"
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$%"

$!"

$!" $%" " %" !"

!&'

"

&

'

（ａ）仿真环境

!"# !$# # $# "#

!%&

!"#

$#

#

'$(

'"(

"

%

&

（ｂ）仿真结果

图２　移动机器人ＳＬＡＭ仿真环境和结果

　　图 ３（ａ）～（ｃ）分别是 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法、
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的 ｘ方
向、ｙ方向的机器人定位误差和定向误差，不难看
出，辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ 算法估计精度明显比
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和ＦａｓｔＳＬＡＭ算法高．
　　并且，如表１、２所示，当辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算
法，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和ＦａｓｔＳＬＡＭ算法的粒子数均
为５０时，其定位的均方根误差（ＲＭＳＥ）依次递
增，但计算复杂度前两者稍高于第三者；当使３种
算法的定位均方根误差大致相当时，其需要的粒

子数则亦依次递增，且计算复杂度大致相当．
　　图 ４（ａ）、（ｂ）分别是 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法、
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法对随机
抽取的２号环境特征位置估计的ｘ方向、ｙ方向误
差．不难看出，辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的估计精度
明显比 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法和 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法高．　
　 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算 法、ＵＦａｓｔＳＬＡＭ 算 法 和 辅 助
ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的 ＭＮＥＥＳ曲线如图５所示．采用
１００次 Ｍｏｎｔｅｃａｒｌｏ实验，并取显著性水平为 α＝
００５，则
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　　（ａ）ｘ方向　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ｙ方向　　　　　　　　　　　　　　（ｃ）定向误差

图３　机器人定位误差
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ＮＥＥＳ＝χ２１００·３，０９５ ＝３４１４．
那么

ＭＮＥＥＳ＝０．０１χ２１００·３，０９５≈３４１４．
表１　定位实验结果对比（相同粒子数）

ＳＬＡＭ算法（粒子数）
定位的均方根误差

ｘ方向／ｍ ｙ方向／ｍ 方向角θ／（°）

改进的ＵＦａｓｔＳＬＡＭ（５０） ００１９３ ００２３２ ０００４１

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ（５０） ０１８１８ ０２１３３ ０００７６

ＦａｓｔＳＡＬＭ（５０） ０４１１４ ０５９８０ ００３４４

表２　定位实验结果对比（相近误差）

ＳＬＡＭ算法（粒子数）
定位的均方根误差

ｘ方向／ｍ ｙ方向／ｍ 方向角θ／（°）

改进的ＵＦａｓｔＳＬＡＭ（８） ０４００８ ０５９４１ ００３６２

ＵＦａｓｔＳＬＡＭ（１８） ０４１２４ ０５８７４ ００３３５

ＦａｓｔＳＡＬＭ（５０） ０４１１４ ０５９８０ ００３４４
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图５　ＭＮＥＥＳ曲线

　　由图５可以看出，ＦａｓｔＳＬＡＭ算法大约在８０ｓ
后趋于不一致，ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法大约在 ２００ｓ后
趋于不一致，而辅助 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法的一致性一
直保持很好．

６　结　论
１）将最近的观测信息引入建议分布函数的

计算，增强采样粒子权值的稳定性．
２）在重采样过程中，通过两次加权，增大观

测似然度大的粒子比例．
３）理论分析和实验结果表明，辅助ＵＦａｓｔＳＬＡＭ

算法在估计精度和一致性方面都很好．
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