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摘　要　同时定位与地图构建(SimultaneousLolalizationAndMapping,SLAM)是未知环境下实现机器人自主导航的主要方

法,FastSLAM 是一个著名的SLAM 问题解决方法.由于FastSLAM 使用序贯重要性采样的方法,随着算法迭代计算,大部分

粒子的权重值变得很小,只有很少粒子具有较大的权重,算法发生退化.为了使采样的粒子分布更加精确,避免粒子出现退化

情况,从而进一步提高FastSLAM 算法的估计精度,提出了一种基于自适应渐消无迹卡尔曼滤波(AFUKF)的快速同步定位和

地图创建(FastSLAM)算法.针对FastSLAM 的粒子退化问题,从研究粒子的建议分布函数出发,采用渐消无迹卡尔曼滤波

(AdaptiveFadingUnscentedKalmanFilter,AFUKF)代替扩展卡尔曼滤波器(ExtendedKalmanFilter,EKF)来估计机器人位姿

的建议分布函数,避免了 EKF的线性化误差.同时,利用自适应渐消滤波思想产生一种参数可自适应调节的建议分布函数,使

其更接近移动机器人的后验位姿概率分布,减缓粒子集的退化.在 MATLAB平台上的仿真实验结果表明,所提方法的位置估

计均方误差比标准FastSLAM 降低了２８．７％,即估计精度提升了２８．７％.在与近几年相关算法的对比实验中,所提方法也取

得了较高的估计精度.改变粒子数量条件进行实验时,随着粒子数量的增加,各算法的估计精度都在提升,所提算法依然取得

了最好的估计精度.实验结果充分说明,提出的算法计算建议分布函数更加精确,有效缓解了 FastSLAM 算法中的粒子退化

问题,从而显著提高了算法的估计精度.
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Abstract　Simultaneouslocalizationandmapping(SLAM)isthemainmethodtorealizeautonomousnavigationofrobotsinunＧ
knownenvironmentsandFastSLAMalgorithmisapopularsolutiontoSLAMproblem．DuetothesequentialimportancesamＧ

plingmethodusedinFastSLAM,afewofparticleshavealargerweightwhiletheweightofmostparticlesbecomesverysmall
throughouttheiterativeprocess,whichleadstoparticledegradation．Inordertomaketheparticledistributionmoreaccurateand
reducetheparticledegradation,aFastSLAMalgorithmbasedonadaptivefadingunscentedKalmanfilter(AFUKF)isproposed
toimprovetheestimationaccuracyofFastSLAMalgorithm．ToovercometheproblemofparticledegradationinFastSLAM,

startingfromthestudyofparticle’sproposaldistributionfunction,thispaperusesadaptivefadingunscentedKalmanfilter
(AFUKF)insteadofEKFtoestimatetheproposeddistributionfunctionofrobot’spositiontoavoidthelinearizationerrorof
EKF．Withusingtheideaofadaptivefadingfilter,theproposaldistributionisclosertotheposteriorpositionofthemobilerobot
andtheparticlesetdegradationisrelieved．ThesimulationresultsonMATLABplatformshowthatthemeansquareerrorofpoＧ
sitionestimationoftheproposedmethodis２８．７％lowerthanthatofstandardFastSLAM,i．e．theestimationaccuracyisimＧ

provedby２８．７％．Andtheproposedmethodachieveshighestimationaccuracycomparedwiththerelatedalgorithmsinrecent

years．Whenincreasingtheincreaseofthenumberofparticles,theestimationaccuracyofeachalgorithmisimproved,andtheproＧ

posedalgorithmstillachievesthehighestestimationaccuracy．Theexperimentalresultsfullyshowthattheproposedalgorithm
cancalculatetheproposeddistributionfunction moreaccuratelyandeffectivelyalleviatetheparticledegradationproblemin
FastSLAMalgorithm,whichsignificantlyimprovetheestimationaccuracyofFastSLAMalgorithm．
Keywords　Simultaneouslocalizationandmapping,Robot,Adaptivefadingunscentedkalmanfilter,Particledegradation,Proposal
distributionfunction

　



１　引言

同时定位与地图构建(SLAM)指在未知环境下,机器人

根据传感器提供的周围环境信息和位置估计,逐步确定自身

位姿并且建立增量式地图的过程[１Ｇ２].SLAM 不需要预先探

明地图,被认为是实现移动机器人在未知环境中自主导航的

主要技术途径,受到了越来越多的关注[３Ｇ６].目前,同时定位

与地图构建(SLAM)方法已经在室内机器人定位[７]、无人驾

驶中的汽车定位、空中无人机自主飞行[８]以及水下无人航行

器自主导航[９]等多方面得到应用.
基本SLAM 方法是基于扩展卡尔曼滤波(EKFＧSLAM)

实现的,其通过扩展卡尔曼滤波迭代估计移动机器人位姿状

态和地图路标信息的联合后验分布.但是,EKFＧSLAM 算法

的计算量会随着地图的增量建立而急剧增大;在非线性函数

泰勒展开式的高阶项无法忽略时,其计算结果会出现较大误

差[１０Ｇ１１].针对这些问题,Montemarlo[１２]提出了 FastSLAM１．０
算法,并在之后的工作中继续改进,提出了 FastSLAM２．０算

法.FastＧSLAM 基于 Rao_Blackwelled粒子滤波的思想,将

联合SLAM 空间状态估计分解为采样和解析两部分,通过粒

子滤波估计机器人的位姿,并使用 EKF递归地维护地图,算
法 精 度 相 比 EKFＧSLAM 有 较 大 提 高[１３Ｇ１４]. 由 于

FastSLAM１．０直接使用过程函数作为建议分布函数,而没有

融合最新的观测信息来得到后验概率分布函数,使得算法中

的粒子退化问题十分严重.FastSLAM２．０使用 EKF算法递

归估计机器人的位姿状态,得到的建议分布函数包含了最新

的机器人观测信息,能够缓解算法中的粒子退化问题.另外,

Kim等[１５]提出利用无迹卡尔曼滤波(UnscentedKalmanFilＧ
ter,UKF)来替代扩展卡尔曼滤波获得粒子的后验位姿建议

分布函数,以减小EKF模型线性化产生的误差,提高状态估

计精度.
近年来,有学者[１６]提出了使用自适应渐消扩展卡尔曼滤

波(AdaptiveFadingExtendedKalmanFilter,AFEKF)来计算

建议分布函数,从而得到了更精确的建议分布函数;但是,又
引入了EKF的模型线性化误差.因此,分析如何获得更高精

度的建议分布函数,来降低粒子退化程度,提高 FastSLAM
算法的估计精度,是本文工作的研究重点.

为了降低粒子退化程度,本文提出在 FastSLAM 算法中

采用自适应渐消无迹卡尔曼滤波来计算粒子的建议分布函

数,使粒子更好地近似机器人位姿估计的后验概率密度,缓解

了粒子集的退化程度,从而使算法的估计结果更加精确.因

此,本文提出了基于自适应渐消 UKF的 FastSLAM 算法,即
在FastSLAM 算法递归估计过程中,使用 AFUKF来产生粒

子重要性采样函数,用粒子滤波估计移动机器人的位姿,用

AFUKF来完成地图的创建和更新.

２　算法思想

２．１　FastSLAM算法

FastSLAM 算法的基本思想是[１２]:将机器人系统状态估

计分解为机器人位姿估计和地图估计两部分.

p(x１:t,M|z１:t,u１:t)＝p(x１:t|z１:t,u１:t)∏
Nm

n＝１
p(mn|x１:t,z１:t,

u１:t) (１)

其中,x１:t,z１:t和u１:t分别是从开始到当前时刻t的机器人位

姿、观测值和控制值;M＝{m１,􀆺,mNm }是全局地图中各地图

点的信息集合.

FastSLAM 算法采用粒子滤波来估计机器人的运动轨

迹,在每个粒子中使用一个扩展卡尔曼滤波来维护机器人位

置的后验信息.每个粒子中包含一份地图信息,同时使用s
个独立的扩展卡尔曼滤波来估计地图中s个地图点的位置信

息.因此,t时刻第k个粒子的状态为:

Xk
t＝[xvk

t,μk
１,Σk

１,􀆺,μk
s,Σk

s]T＝
xvk

t

M[ ] (２)

其中,xv为机器人的位姿,s为该粒子维护的地图中的地图点

数量,μ和Σ 是观测到的地图点的位置估计均值和协方差

矩阵.

２．２　本文算法

本文算法基于FastSLAM 算法框架,根据机器人t－１时

刻的位姿和t时刻的机器人控制值来获得t时刻机器人的位

姿预测.若t时刻机器人获取了周围环境的观测信息,则利

用观测信息和地图信息完成机器人位姿更新、粒子权重计算

以及地图更新.为了缓解粒子退化问题,算法最后对粒子集

进行重采样.本文算法的框架如图１所示.

图１　本文算法的框架

Fig．１　Frameworkofproposedalgorithm

FastSLAM 使用扩展卡尔曼滤波计算建议分布函数时,
非线性函数的线性逼近会降低算法的估计精度.为了获得更

精确的机器人建议分布,本文将渐消滤波的思想和无迹卡尔

曼滤波引入FastSLAM 算法框架,使用无迹卡尔曼滤波实现

机器人位姿预测,使用自适应渐消无迹卡尔曼滤波实现机器

人位姿更新和地图更新.
由于无迹卡尔曼滤波没有非线性函数的线性逼近误差,

其机器人位姿估计和地图估计结果更加精确;同时,在渐消滤

波的渐消因子λt自适应调节下,充分利用了当前观测值的有

效信息,增强了滤波器的估计能力,使系统状态估计迅速收敛

到真实值附近,使滤波性能达到最佳.

３　基于自适应渐消UKF的FastSLAM

３．１　适应渐消无迹卡尔曼滤波

以非线性随机系统为例:

xt＝f(xt－１,ut)＋wt－１

z
∧
t＝h(xt)＋ut

(３)

其中,xt,z
∧
t 分别表示t时刻的系统状态值和观测值,f(􀅰)为

系统非线性运动函数,h(􀅰)为系统非线性观测函数,wt－１~N
(０,Q)为过程噪声,ut~N(０,R)为观测噪声.

根据向量xt－１及其协方差矩阵P＋
t－１构造 ２n＋１个采样

点,n为xt－１向量的维数,构建的sigma点集为:

X０
t－１＝x

∧＋
t－１

Xi
t－１＝x

∧＋
t－１＋( (n＋λ)P＋

t－１ )i,i＝１,􀆺,n

Xi
t－１＝x

∧＋
t－１－( (n＋λ)P＋

t－１ )i－n,i＝n＋１,􀆺,２n

(４)

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



对应权值wi
m 和wi

c 的计算公式为:

w０
m＝λ/(n＋λ),w０

c＝λ/(n＋λ)＋(１－α２＋β)

wi
m＝wi

c＝１/２(n＋λ),i＝１,􀆺,２n
(５)

(１)状态预测

根据上述２n＋１个sigma点,预测值Xi
t 的计算式为:

Xi
t＝f(Xi

t－１),i＝０,􀆺,２n (６)

t时刻先验状态估计x
∧－
t 和协方差矩阵p－

t 的计算式为:

x
∧－
t ＝∑

２n

i＝０
wi

mXi
t

p－
t ＝∑

２n

i＝０
wi

c(Xi
t－x

∧－
t )(Xi

t－x
∧－
t )T

(７)

(２)观测更新

将通过系统方程的sigma点集代入观测方程,得到观测

方程相关参数,具体包括观测值Zi
t 及其均值z

∧
t、协方差矩阵

Pyy,预测值与观测值互相关矩阵Pxy.

Zi
t＝h(Xi

t),i＝０,􀆺,２n

z
∧
t＝∑

２n

i＝０
wi

mZi
t

Pxy＝∑
２n

i＝０
wi

c(Xi
t－x

∧－
t )(Zi

t－z
∧
t)T

Pyy＝∑
２n

i＝０
wi

c(Zi
t－z

∧
t)(Zi

t－z
∧
t)T

(８)

(３)卡尔曼增益计算

在卡尔曼滤波中,观测值zt 在t时刻的新息序列和协方

差矩阵为[１７]:

εt＝zt－h(xt),Vt＝E[εtεT
t ] (９)

根据最优卡尔曼滤波的思想,若所求增益阵Kt 是最优增

益阵,则在不同时刻的输出新息序列要互不相关,即:

E[εt＋jεT
t ]≈Pxy－KtVt＝０ (１０)

传统的 UKF成为 AFUKF的条件是在增益阵Kt 的求解

过程中引入渐消因子λt,通过渐消因子的自适应调节,强制输

出的新息序列互不相关[１８].

渐消因子λt 的计算公式为:

Nt＝Vt－R－[Pxy]T[Pyy]－１Q[Pyy]－１Pxy

Mt＝Pyy－Vt＋Nt

λt＝max １,tr(Nt)
tr(Mt)( )

(１１)

其中,tr(􀅰)为求矩阵迹的算子,Vt 表示t时刻实际输出的协

方差矩阵,可由式(１２)估算:

Vt＝
εtεT

t , t＝１

ρVt－１＋εtεT
t

１＋ρ
,t≥１{

εt＝zt－z
∧
t

(１２)

其中,εt 表示t时刻的新息,zt 表示t时刻对环境点的真实观

测值.

计算引入渐消因子λt 后的sigma点集,使用λt 对sigma
点集进行更新:

ζ０
t－１＝X０

t－１

ζi
t－１＝(１－ λt)Xi

t－１＋ λtX０
t－１

i＝１,２,􀆺,２n

(１３)

通过更新的sigma点集计算更新后的观测值,并引入渐

消因子,即:

Zi
t＝h(ζi

t),i＝０,􀆺,２n

z
∧
t＝∑

２n

i＝０
wi

mZi
t

Pxy＝∑
２n

i＝０
wi

c(ζi
t－x

∧－
t )(Zi

t－z
∧
t)T

Pyy＝λt∑
２n

i＝０
wi

c(Zi
t－z

∧
t)(Zi

t－z
∧
t)T

Kt＝PxyP－１
yy

(１４)

(４)状态更新

x
∧＋
t ＝x

∧－
t ＋Kt(zt－z

∧
t)

P＋
t ＝P＋

t －KtPyyKT
t

(１５)

引入渐消滤波的 UKF与通常的 UKF相比,可更大限度

地提取新息中的有效信息.从过程上理解,当计算结果出现

较大误差时,信息也会随之增大,通过渐消因子的自适应调

节,增强滤波器的估计能力,使系统状态估计迅速收敛到真实

值附近,从而使滤波性能达到最佳.

３．２　机器人位姿估计

本文算法使用 AFUKF产生粒子的建议分布函数,并使

用加权粒子估计机器人的位姿.位姿估计包括位姿预测和位

姿更新两个过程.
(１)位姿预测

首先,初始化第k个粒子中机器人的状态向量,将机器人

位姿、控制值和观测值整合为机器人状态增广向量,增广后的

机器人状态向量及其协方差矩阵为:

Xa[k]
t－１＝

X[k]
t－１

０

０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
,Pa[k]

t－１＝

P[k]
t－１ ０ ０

０ Qt ０

０ ０ Rt

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１６)

其中,Xa[k]
t－１为t－１时刻第k个粒子状态增广后的机器人状态

向量,增广后的状态向量维数为L;Pa[k]
t－１是其对应的协方差矩

阵,Qt 和Rt 分别是系统中过程噪声和观测噪声的协方差矩

阵.

根据式(４)、式(５)生成sigma点集 X[i][k]
t－１ ,并计算对应权

值w[i]
m 和w[i]

c .

计算通过机器人运动方程后的机器人位姿均值和协方差

为:

X[i][k]
t ＝f(ui

t－１,X[i][k]
t－１ ),i＝０,􀆺,２L

x－ [k]
t|t－１＝∑

２L

i＝０
w[i]

m X[i][k]
t

Pk
t|t－１＝∑

２L

i＝０
w[i]

c (X[i][k]
t －x－ [k]

t|t－１)(X[i][k]
t －x－ [k]

t|t－１)T

(１７)

(２)位姿更新

当t时刻的环境观测信息可以与已建立的地图中的地图

点匹配时,即索引标号为j的环境点被机器人重新观测到时,

就可以利用已建立的地图信息和观测信息获取更精确的机器

人位姿.

根据式(８)计算观测的预测值n∧k
t,j、观测值协方差S[k]

t,j 、观
测值与位姿预测值的互相关协方差Σx,n[k]

t,j .
此时,根据渐消自适应 UKF思想,计算渐消因子λt.

Nt＝Vt－Rt－[Σx,n[k]
t,j ]T[S[k]

t,j ]－１Qt[S[k]
t,j ]－１Σx,n[k]

t,j

Mt＝S[k]
t,j －Vt＋Nt

λt＝max １,tr(Nt)
tr(Mt)( )

(１８)
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其中,Rt 表示t时刻的观测噪声协方差矩阵;Qt 表示t时刻的

系统噪声协方差矩阵;Vt 表示t时刻实际输出的协方差矩阵,

可由式(１２)估算.

计算引入渐消因子λt 后的sigma点集,利用λt 对sigma
点集进行更新:

ζ
－[０][k]
t ＝X[０][k]

t

ζ
－[i][k]
t ＝(１－ λt)X[i][k]

t－１ ＋ λtX[０][k]
t

i＝１,２,􀆺,２L

(１９)

通过更新的sigma点集计算更新后的观测值,并在S[k]
t,j

中引入渐消因子,即:

N[i][k]
t,j ＝h(ζ

－[i][k]
t ,μ

[k]
j,t－１)

n
∧k
t,j＝∑

２L

i＝０
w[i]

m N[i][k]
t,j

S[k]
t,j ＝λt∑

２L

i＝０
w[i]

c (N[i][k]
t,j －n

∧k
t,j)(N[i][k]

t,j －n
∧k
t,j)T

Σx,n[k]
t,j ＝∑

２L

i＝０
w[i]

c (ζ
－[i][k]
t －x－ [k]

t|t－１)(N[i][k]
t,j －n

∧k
t,j)T

(２０)

最后计算卡尔曼增益 K[k]
t ,并进一步得到t时刻机器人

的位姿和协方差矩阵的估计值:

K[k]
t ＝Σx,n[k]

t,j (S[k]
t,j )－１

x－[k]
t ＝x－t|t－１＋K[k]

t (zt－n
∧[k]
t )

P[k]
t ＝Pk

t|t－１－K[k]
t S[k]

t,j (K[k]
t )T

(２１)

在t时刻,如果机器人同时观测到了已建立地图中的多

个环境点,则需要依次根据每一个环境点的观测值和地图信

息对移动机器人的位姿均值及其协方差矩阵进行更新,每次

更新都将上一次的更新结果作为初始值.

３．３　环境地图估计

算法通过 AFUKF对环境点进行更新.在此阶段,需要

区分首次观测到的环境点和重复观测到的环境点,并分别采

用不同的方法进行处理.

(１)环境地图更新

对t时刻被重复观测的环境点j实行环境地图更新,根

据t－１时刻的环境点j的估计均值μ
[k]
j,t－１及其协方差矩阵

Σ[k]
j,t－１构建sigma点χ[i][k],μ

[k]
j,t－１为 N 维向量.

观测值的预测值和卡尔曼增益的计算式为:

Z[i][k]
t ＝h(χ

[i][k],xk
t),i＝０,１,􀆺,２N

z
∧[k]
t ＝∑

２N

i＝０
w[i]

m Z[i][k]
t

S[k]
t ＝∑

２N

i＝０
w[i]

c (Z[i][k]
t －z

∧[k]
t )(Z[i][k]

t －z
∧ [k]
t )T＋Rt

Σ[k]
t,j ＝∑

２N

i＝０
w[i]

c (χ[i][k]－μ
[k]
j,t－１)(Z[i][k]

t －z
∧ [k]
t )T

(２２)

其中,h(􀅰)表示机器人观测模型,xk
t 表示第k 个粒子状态向

量中的机器人位姿信息,Z[i][k]
t 是环境点j经过非线性观测后

的sigma点,z
∧[k]
t 是观测的预测值,S[k]

t 为观测预测值的协方

差,Σ[k]
t,j 为互相关协方差,权值w[i]

c 和w[i]
m 按照式(５)计算.

根据式(１１)—式(１４)计算得到经过渐消因子调整后的观

测预测值z
∧[k]
t 、观测值协方差S[k]

t 和互相关协方差Σ[k]
t,j .

最后计算卡尔曼增益K[k]
t ,并进一步得到t时刻更新后

的环境点位置估计和协方差矩阵:

K[k]
t ＝Σ[k]

t,j (S[k]
t )－１

μ
[k]

j,t ＝μ
[k]

j,t－１＋K[k]
t (zt－z

∧[k]
t )

Σ[k]
j,t ＝Σ[k]

j,t－１－K[k]
t S[k]

t (K[k]
t )T

(２３)

(２)环境地图创建

当环境点首次被观测到时,需要创建其初始位置估计及

其协方差矩阵.在FastSLAM 算法框架中,机器人位姿估计

和环境地图维护是分离进行的.这意味着可以使用测量噪声

协方差矩阵作为环境点的初始协方差.因此,使用当前观测

值zt 和观测噪声协方差矩阵Rt 生成sigma点集ψ
[i][k],观测

值zt 的维数为l,初始环境点估计位置均值μ
[k]
t 和协方差矩

阵Σ[k]
t 的计算式为:

M[i][k]
t ＝h－１(ψ

[i][k],x[k]
t ),i＝０,􀆺,２l

μ
[k]

t ＝∑
２l

i＝０
w[i]

m M[i][k]
t

Σ[k]
t ＝∑

２l

i＝０
w[i]

c (M[i][k]
t －μ

[k]
t )(M[i][k]

t －μ
[k]
t )T

(２４)

３．４　算法流程

本文算法的具体过程如下.

步骤１　采样机器人位姿.利用前一时刻的机器人位姿

估计结果和当前观测值,使用式(２１)估计机器人位姿的建议

分布函数,并从中采样粒子.

步骤２　权重计算.使用式(２５)计算每个粒子的权重,

生成加权粒子集.

w[k]
t ＝wk

t－１
p(zt|xk

t)p(xk
t|xk

t－１,ut)
q(xk

t|xk
t－１,zt,ut)

(２５)

步骤３　地图更新.对于已经存储在粒子中的重复性观

测路标,根据式(２３)更新其位置估计均值和协方差矩阵.对

于第一次被观测到的路标,根据式(２４)初始化环境路标的位

置估计均值和协方差矩阵,并加入到粒子已建立的环境地

图中.

步骤４　重采样.如果有效样本容量Neff小于指定阈值,

则对粒子集进行重采样,得到新的粒子集.重采样后,粒子的

权重值重新分配为１/N.

Neff＝round(１/∑
N

i－１
w２

i) (２６)

其中,round(􀅰)表示向最邻近整数取整计算.

４　仿真结果和实验分析

４．１　仿真模型

本文使用的移动机器人模型的具体描述如下.机器人t
时刻的位姿表示为(xt,yt,φt)T,其中(xt,yt)是机器人的二维

坐标,φt 是其航向角.则机器人的位姿为:

xt

yt

φt

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

xt－１＋vΔtcos(φt－１＋γ)

yt－１＋vΔtsin(φt－１＋γ)

φt－１＋γ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋wt (２７)

其中,Δt为运行时间,γ为t－１时刻到t时刻内的移动机器人

航向角变换值,wt 表示系统噪声.

本文使用的观测模型为:

r
θ[ ] ＝[ (xj－xt)２＋(yj－yt)２arctan(yj－yt

xj－xt
)－φt]＋ut

(２８)
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其中,r和θ分别表示观测到的地图点与移动机器人的距离和

运动方向夹角,(xj,yj)指观测到的第j个地图点的位置坐

标,ut 表示观测噪声.

４．２　仿真结果分析

为了验证所提算法的实际有效性,本文在 MATLAB仿

真平台上通过独立实验对本文算法和若干对比算法进行

SLAM 仿真对比分析.

首先创建一个基于路标和航标点特征的仿真环境,仿真

环境设置为２３个地图点以及１６个航标.机器人的相关参数

如下:运动速度v＝３m/s;转向角速度ak 为π/６rad/s;机器人

携带传感器采样间隔时间Δt＝０．０２５s,运动过程噪声σv＝

０．３m/s,σG＝３;观测噪声σr＝０．４m,σθ＝４°.图２给出了创建

的仿真环境,其中星号代表地图点,圆圈代表航标,曲线代表确

定的运动路径,机器人由原点(０,０)处沿航标逆时针运动.

图３ 是 本 文 算 法 与 FastSLAM 算 法、UFastSLAM 算

法[１５]、PSOＧFastSLAM 算法[１９]、AFFastSLAM 算法[１６]以及

GFAＧUFastSLAM 算法[２０]的对比实验图.其中灰色轨迹是

各算法估计的机器人运动轨迹,黑色轨迹是真实轨迹.图３
上部 从 左 向 右 依 次 为 FastSLAM,UFastSLAM 和 PSOＧ

FastSLAM 算 法 的 结 果;下 部 从 左 向 右 依 次 为 AFＧ

FastSLAM,GFAＧUFastSLAM 算法及本文算法的结果.从

图３可以看出,本文算法估计的机器人运动轨迹和真实轨迹

的重合程度最高,这说明它具有较高的估计精度.

图２　仿真环境

Fig．２　Simulationenvironment

图３　各算法的仿真结果

Fig．３　Estimateresultsofvariousalgorithms

　　为了避免仿真结果的偶然性,在同样条件下对几种算法

分别测试２０次,取均方误差作为估计精度的判定标准.表１
列出了本文算法和对比算法仿真２０次的位置、航行角和环境

点估计均方误差.可以看出,本文算法对机器人位姿估计和

环境点位置估计的均方误差均为几种算法中最低的.

表１　σr＝０．４m,σθ＝４°下各算法的估计均方误差

Table１　Meanvalueerrorestimationofvariousalgorithmsunder

σr＝０．４m,σθ＝４°

算法
位置均方

误差/m
航向角

均方误差/􀳱
环境点

均方误差/m

FastSLAM １．１３８２ ０．０２８７ １．１０４３
UFastSLAM １．０６１９ ０．０２８１ ０．９９５４

PSO－FastSLAM １．０４２１ ０．０２７９ ０．９８７２
AFFastSLAM １．０２１７ ０．０２７４ ０．９７９３

GFA－UFastSLAM ０．８９１１ ０．０２４７ ０．８７６９
本文算法 ０．８１０７ ０．０２３５ ０．７９４３

为了避免仿真环境噪声强度带来的偶然性,保持运动过程

噪声σv＝０．３m/s,σG＝３°不变,改变观测噪声为σr＝０．２m,σθ＝

２°,在此条件下再次对几种算法进行２０次仿真实验.如表２

所列,观测噪声强度降低后,各算法的误差都有所下降,且本

文算法的估计误差仍为几种算法中最低的.

表２　σr＝０．２m,σθ＝２°下各算法的估计均方误差

Table２　Meanvalueerrorestimationofvariousalgorithmsunder

σr＝０．２m,σθ＝２°

算法
位置均方

误差/m
航向角

均方误差/􀳱
环境点

均方误差/m

FastSLAM ０．９１９４ ０．０２４８ ０．８８１５
UFastSLAM ０．８７３４ ０．０２２９ ０．８２３４

PSO－FastSLAM ０．８４８７ ０．０２１１ ０．８０３１
AFFastSLAM ０．８２１８ ０．０２０４ ０．７８２１

GFA－UFastSLAM ０．７４３１ ０．０１９３ ０．７２１９
本文算法 ０．６９８２ ０．０１８４ ０．６４３１

为了研究本文算法与其他算法在不同的粒子数条件下的

性能,在运动过程中噪声σv＝０．３m/s,σG ＝３°;在观测噪声

σr＝０．４m,σθ＝４°条件下,分别在粒子数为１０,２０,３０,４０时对

几种算法进行２０次仿真实验,取几种算法的位置估计均方误

差作为评价标准.如图４所示,随着粒子数的增多,几种算法

的位置估计的均方误差都逐渐降低,即位置估计精度越来越
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高.但在同样的估计精度上,本文所用的粒子数量最少,因此

本文算法可以用更少的粒子达到更高的估计精度.

图４　不同粒子数下各算法的均方误差

Fig．４　Meanvalueerrorestimationofvariousalgorithmsusing

differentnumberofparticles

结束语　本文将渐消滤波引入 FastSLAM 算法中,提出

了一种基于渐消滤波的 FastSLAM 算法.该算法使用渐消

无迹卡尔曼滤波计算机器人位姿建议分布函数,利用渐消因

子充分提取当前观测值中的有效信息,使得到的建议分布函

数更为精确,减缓了粒子的退化程度.在 MATLAB环境中

应用该算法对移动机器人模型进行仿真实验,实验结果表明,

本文算法能够有效改善 FastSLAM 算法中的粒子退化情况,

且有着更高的估计精度.本文的研究重点在于得到更精确的

粒子建议分布函数,但是算法重采样步骤会产生粒子多样性

缺乏的问题,未来可以对算法中的重采样步骤进行研究.
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