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基于迭代无迹 H∞滤波的移动机器人 SLAM 
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(重庆邮电大学信息无障碍工程与机器人技术研发中心 重庆 400065) 

摘 要 为缓解移动机器人同步定位与构图(Simultaneous Localization and Mapping，SLAM)在恶劣噪声干扰下存在 

估计精度低、不一致及鲁棒性差的问题，提 出一种新颖的基于迭代无迹 H。。滤波的 SLAM 算法。所提算法将无迹变换 

融入到扩展 H。。滤波中，以此估计系统状态均值和协方差，无需推导 Jacobian矩阵，避免了线性化误差积累，增强了算 

法的数值稳定性；此外，通过迭代更新方式，利用观测信息不断校正系统状态均值和协方差，进一步减小估计误差。在 

仿真实验中，在不同环境和不同噪声下对比分析所提算法、EKF-SLAM、UKF-SLAM及 CEHF-SLAM。结果表 明所 

提算法在不同恶劣噪声干扰下依然能保持高的估计精度和强鲁棒性，并能适应不同的环境，是一种有效且可行的 

SLAM 算法。 
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Iterated Unscented H。。Filter Based Mobile Robot SLAM  

I UO Yuan SU Qin ZHANG Yi GUAN Gucqun 

(Research Center of Information Accessibility and Robotics Technology，Chongqing University of Posts and 

Telecommunications，Chongqing 400065，China) 

Abstract To alleviate the problems of low estimation accuracy，serious inconsistencies and poor robustness in mobile 

robot simultaneous localization and mapping(SI AM)，a novel iterated unscented H filter based SI AM algorithm was 

derived．The unscented transformation iS introduced into the extended H。。filter tO estimate the system state mean and 

covariance matrix，avoiding the derivation of Jacobian matrix and linearization error accumulation．Meanwhile，the nu— 

merical stability of the algorithm is enhanced．With the iterative update method，the observation information is utilized 

to repeatedly correct the state mean and the covariance matrix to further lower the estimation error．The proposed algo— 

rithm was compared with EKF-SLAM ，UKF-SLAM and CEHF-SLAM under different environments and noises in sim— 

ulation experiments．Results show that the proposed SI AM can still maintain the high estimation accuracy and robust— 

ness in different terrible noises，and adapts tO different environments．The effectiveness and feasibility of the algorithm 

are verified． 

Keywords Simultaneous localization and mapping，Iterated unscented H。。filter，Robustness，Estimation accuracy 

1 引言 

同步定位与构图(SLAM)最早由 Smith和 Cheeseman于 

1988年提出，用于解决移动机器人的定位与构图问题。该问 

题可描述为移动机器人通过机载传感器(声呐、激光、摄像头 

等)感知未知环境信息，逐步构建周围环境地图并形成全局地 

图，同时运用此地图完成对 自身位姿的确定 】 ；它已成为该研 

究领域的热点和难点 ，具有重大的科研价值和实际意义l2]。 

解决 SLAM 问题最普遍的方法之一是基于扩展卡尔曼 

滤波(Extended Kalman Filter，EKF)的 SLAM 算法，它广泛 

应用于室内、室外、水下等领域l_3 j。然而，线性化误差积累等 

不足导致滤波器发散、估计精度低以及不一致的地图。因此， 

许多学者将无迹变换 (Unscented Transform，UT)引入 EKF 

框架中，提出基于 UKF的 SLAM 算法[5。]。该算法利用 UT 

非线性传播均值和方差，避免了线性化近似非线性方程引起 

的误差积累，一定程度上提高了估计精度，但这些均依赖于精 

确的系统模型和对噪声的统计特性的先验知识，并且对噪声 

种类与强度的变化十分敏感l8 ]。此外，UKF-SI AM 的非正 

定协方差矩阵会产生近似误差，导致滤波失败。 

在实际应用中，移动机器人常运行在未知且不确定 的环 
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境中，伴有随时间变化的非高斯干扰噪声，使得系统鲁棒性变 

得至关重要。为缓和干扰噪声和不确定因素的影响，H一滤波 

(H。。filter，HF)被引入到 SLAM 中[9-1Z]。HF无需噪声的先 

验统计特性，只要求噪声是能量有界的，可最小化恶劣噪声对 

估计误差干扰的影响，对不确定的噪声模型具有较强的鲁棒 

性[13q43。 

在此基础上 ，本文提出一种基于迭代无迹 H。。滤波 (Ite- 

rated Unscented H。。Filter，IUHF)的 SLAM 算法。首先，将 

UT融人到扩展 H。。滤波(Extended H。。Filter，EHF)框架中， 

利用统计学 Sigma点方式代替非线性变换 ，求解系统均值和 

协方差，避免了推导 Jacobian矩阵，在减小线性化误差积累的 

同时增强了算法的鲁棒性；然后，根据迭代观测判决准则，使 

用观测信息不断校正系统均值和协方差，使估计精度得到进 

一 步提高。仿真实验对比分析了不同环境和不同噪声干扰下 

EKF．SLAM，UKF-SLAM，CEHF_SLAM及 IUHF_SLAM 的 

性能，验证了本文 SLAM算法的优越性及可行性。 

2 移动机器人 SLAM 问题的一般描述 

移动机器人 SLAM 问题的实质是一个概率问题，与未知 

统计特性的噪声特性和不确定的环境信息相关。其关键思想 

是通过移动机器人对环境观测的历史信息z =z ”， 和 

里程计控制的历史信息 一“ 一，Uk来估算 k时刻的系统 

状态信息S ：[《，@] ，其中《一( Ⅲ， ， )包括机 

器人的位置和朝 向，o一 ，@l，⋯， 为路标的集合__1 ，即 

基于机器人位姿 和路标 0的联合条件概率为 p(sk f z ， 

H )，假设机器人运动是 Markov过程以及周围环境是静态 

的，利用 Bayes公式 ，可得 ： 
r 

p(sk fz ， )=ap(zk l&)f P( f 一 ， )·P(Sk一1 f 

z 一 ，u ‘ 一 )d 一1 (1) 

3 基于 1UI-IF的 SLAM 算法 

3．1 EI-IF的一般描述 

首先，将移动机器人的运动模型和观测模型分别定义为： 

Xk+1一厂(款， )+Wk (2) 

=h(xk)+Vk (3) 

其中，欺 为k时刻机器人的位姿 ，包括位置和方向；Uk为尼时 

刻机器人控制输入的相关信息； 为七时刻环境观测信息；在 

此，不再假设运动噪声 和观测噪声 服从 0均值的高斯 

分布，只是方差分别为 Q和R；_，(·)和 h(·)分别为本系统 

下的非线性运动模型和观测模型。 

假设运动噪声 和观测噪声 均为未知统计特性的能 

量有界噪声，表示如下： 
。 。 。 。 

∑ j jj。<。。，∑ ll lj <。。 (4) 

HF不直接估计系统状态 欺，而是估计系统状态的某种 

线性组合，即 

yk=LkXk (5) 

对于任意能量有界噪声 ，Vk∈12，已知初始状态 Xo，利 

用博弈论推导滤波方法 ，HF的代价函数表示为_】。。 ： 

∑ }I yk--y i b； 
．，=——— ———生U_ ————————一 <)， 

f 一 l。f}Po2_【。I+磊(1l ll 2 +l1 ll 2 ) 
(6) 

其中， >O和 风>0分别为运动噪声和观测噪声 ；PoIo>0 

反映了初始系统状态 勘 与初始估计X 的接近程度的先验知 

识；y为门限值；定义 ll a ll 一日 Wa。HF旨在经归一化输入 

噪声能量和初始误差能量后尽可能最小化估计误差能量，即 

估计目的是最小化 J的最大值，定义如下 ： 

min(max J)<y (7) 
A

一  

， ，x010 
‘ 

值得注意的是，)，的选择对平衡 HF和最小化方差有着 

至关重要的作用，当 。。时，EHF退化成 EKF。对于离散 

时间系统，最小化 )，的推导如下： 

由 一 一1+删 R 一 I> 0得 ： 

7 >max{eig(f 一1+H2’R一 )一 } (8) 

其中，衄 表示观测模型的Jacobian矩阵，max{eig(A))表示矩 

阵A的最大特征值 ，可得： 

一a max{eig( 一1+碰 ／／k) } (9) 

将 脚 一 一 一 代入式(8)，得： 

一 max{eig( 1l厂2—1+ P 一1 P 一lR [ P 一l 

一

1] ) } (10) 

其中， 为大于 1的尺度参数。 

EHF算法如下： 

瓢女一1一厂(瓤一l1 一1) (11) 

Pklk-1= _1 十Q， 一鬟 (12) 

女一溉I 一1-4- (zk一 ( 女一1)) (13) 

【女=Pk 1一 I 一l[脚 I]托_l[j J] 1 (14) 

其中： 

K — 1脚  十风 ～-珊 ] (15) 

珥 一 Oh (16) 

R o
⋯  ． [硪J] (17) R· —lo—yJ儿J_J [丑z J] ’ 

其中， 为预测协方差， 和H 分别为非线性系统模型和 

观测模型的Jacobian矩阵，J为本模型下的单位矩阵。 

3．2 基于 IUItF的 SLAM 的设计 

利用极大极小准则 ，EHF无需假设干扰 噪声的统计特 

性 ，同时能在各种噪声干扰下保证估计误差最小，一定程度上 

增强了系统的鲁棒性 ，但无可避免地需对 Jacobian矩阵进行 

求解，受到非线性系统的限制，因此本文首先将 UT加入到 

EHF得到 IUHF，然后将 IUHF融入 SLAM框架，提出 IU— 

HF-SLAM算法。该算法结合 UT，Cholesky分解先验状态 

估计的协方差，获得 2 +1个加权的对称 Sigma点，通过非线 

性系统模型传播这些 Sigma点，从而获得估计的系统状态均 

值和协方差，避免推导Jacobian矩阵；同时，利用迭代判决准 

则进一步约束估计误差，在保证 SLAM 算法性能的同时提高 

系统的鲁棒性及机器人估计路径的精度。 
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IUHF-SI AM算法主要包括以下 3个阶段：观测预测、观 

测更新及地图增广。 

3．2．1 观 测预测 

(1)首先，结合控制噪声的均值和协方差 ，将 是一l时刻的 

机器人系统状态 一-增广为 ，即： 

l[k--I=[ ， --1]k--1=[ ] (18) 
其中， 一 I 为 是一1时刻的增广状态协方差矩阵。 

(2)通过 Chotesky分解得到 IUHF-SLAM 的初始状态 ： 

一 1Ik—l—E[《一1 一l J (19) 

一 l— chol[(《 l l一 lI 1)]× [( 1j 一1一 

．堆 1l 1) ] (20) 

(3)产生 27z+1个加权的Sigma点集。 

通过一组表示高斯概率密度的对称 Sigma支撑点集来传 

播不确定性 ，Sigma点集为： 

一  

一  

f A小⋯ s一。 
一̂ 
+v／ 而 ( 一 ) ， s一1，2，⋯，行 (21) 

l̂ 一——一 L 
l 一 l一 ~／( + )(Sk—1) ， 5=r／+1，⋯，2 

其中， —n(a。一1)，d为尺度因子，决定 Sigma支撑点在样本 

均值附近的分布情况； ( + )(Sk一 ) 表示该矩阵的第 S行 

或列的值。每个 Sigma点 X aLs
—

J 
一  包含状态和控制噪声，表示 

如下 ： 

z 一 一[ 小 嘲] (22) 

(4)预测粒子的状态以及协方差。 

在当前控制输入 Uk和控制噪声 下经由非线性运动 

模型传播一系列Sigma点麟  小 ，表示如下： 

2 一-厂( 一 ， + 啊) (23) 

路标特征方程如下： 

一  一 (24) 

(5)通过变换后的 Sigma点样本的线性加权回归近似计 

算预测粒子的状态均值和协方差： 

一 塞 

一 曼 s [ 2 

其 中 ， 

f— ， s一0 l + ’ 

l ， s一1，2，⋯，2 2 l( + )’ “ 

f +(1--G2+ ，s一0 

I ， 5—1，2，⋯，27z L2( + )’ ’ ’ ’ “ 

3．2．2 观 测更新 

(1)将观测模型获得的观测信息数据(即环境特征)与真 

实环 埔 中已．存在 的特 征进行 数据关联 。若某 一时刻重 复观测 

到地图上的同一特征，则需依据观测信息更新机器人状态。 

从观测信息中获得一系列 Sigma点样本 ，即将 Sigma点样本 

代入非线性观测模型： 

一  

一  ( 一 ) 

A
小一 一∑2n 

Ⅲ  

(29) 

(3O) 

其中， 一 表示经非线性观测模型 (̂·)传播后的 Sigma点， 
 ̂

包含观测噪声分量；z I 为对环境特征的观测预测。 

(2)利用传播变换后的 Sigma点集推导观测协方差矩阵 

和相关系数协方差矩阵： 

一
∑2n [ 一zA ][ 

一  一 z

A

小一 ] (31) 
一0 

一  

一 莹 [ __ 一瓤A 。][ 一 A I 一 ] (32) 
一0 

(3)机器人在 k时刻的更新状态为： 

A  ̂  ̂

X I 一鲰I l+％ l[R+％ 一1] ( 一z女I 1) (33) 

=Pk 。一[ 一 Pk ]R [ 协 ] (34) 

其中： 

厂R+j t [ 。] ] 
R， 一1 I (35) L 

一 l —y + 1_J 

(4)在迭代更新判断准则约束下进一步提高估计精度，具 

体过程如下 ： 

z 女一 ( I ) (36) 

一 一 (37) 

Ik=  

A

} 一  

A

女
d (38) 

[ ] +[zAg ] R < [ ]TR ， (39) 

其中，z 为 k时刻的观测值，d为迭代次数，一般小于 3，将式 

(33)、式(34)所得的 I 和P女I女代人式(36)一式 (38)中，若式 

(39)成立且 ≤3，则返回到 3．2．1节 ，重新采样滤波 ；反之， 

不再进行迭代运算，返回系统状态均值鲰I 和协方差P I 。 

3．2．3 地 图增广 

若某时刻新观测到的特征无法与地图中已存在的任何特 

征相匹配，则需将其初始化并加入到系统状态中。 

(1)联合第 i个新路标特征点的观测值z ，对系统状态 

X 进行增广： 

一  ]， 一[ ] c 。 
(2)Cholesky分解更新如下： 

J 一E[ ] (41) 

=chol[( I 一 女)]×[( I 一 )̂ ] (42) 

(3)产生 2 +1个 Sigma对称点集： 

一 [ ： ： ±(、 丽 ) ] (43) 

其中，c=O，1⋯，2”L+1。 

(4)增广地图后的状态均值和协方差分别为： 

A
一

2

∑nL ] (44) 

∞ 

Q  
+ 

卜 

^  
一 

卜 

rL  

● 

]  

^

瓢 
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l 一善2nL [ 一 
一

nrxE
． ．

i] 
一  

A 

l ] (45) 

若在时刻 志有多个新特征被观测到，则需逐一初始化新 

特征 ，直到在系统状态中加入全部的新特征。 

4 仿真结果及分析 

4．1 不同干扰噪声下 IUHF-SLAM仿真结果及性能分析 

4．1．1 实验平 台 

为突显 IUHF-SLAM 的优越性 ，在 Matlab2012平 台上 

(计 算机 主频 3．30GHz)将 IUHF-SLAM 与 EKF-SLAM， 

UKF-SLAM及 CEHF-SLAM 在大规模密集路标环境下进行 

仿真研究。为简化运算，实验均假设数据关联已知。参数设 

置如下 ：实验区域约为 230mX 220m，包括 350个人为设定的 

路标。机器人从全局坐标点(0，0，O)出发 ，逆时针方向沿指定 

(a)EKF-SLAM仿真结果 

(a)EKF-SLAM 仿真结果 

(a)EKF-SLAM仿真结果 

轨迹运动。两轮中心间距为 0．8m，机器人速度 一3m／s，最 

大转向角为 3O。，最大转向角速度为 20。／s，速度误差和转向角 

误差分别为0．3m／s和2。，系统采样间隔为 25ms；激光采样时 

间为 200ms，最大探测距离为 30m，距离误差为 0．1m，角度误 

差为 1。，IUHF中的 y一5．9，a—l_1。 

在上述仿真环境下，分别对 4种算法进行 了2O次 Monte 

Carlo实验 ，并对结果进行对比分析。图 I一图 3分别为 4 

种算法在不同干扰噪声下的仿真结果 ，其 中，实线为机器 

人原始路径 ，虚线为机器人 的真实路径，*为真实路标，+ 

为机器人估计的路标 。为评估 SLAM 的估计精度和稳定性 ， 

将 2o次 Monte Carlo仿真的位置均方根误差(Root Mean 

Square Error，RMSE)_】 作为 3种算法估计精度的性能评价 

标准。 

(b)UKF-SLAM仿真结果 (c)CEHF-SLAM仿真结果 (d)IUHF-SLAM仿真结果 

图 1 高斯白噪声下 4种算法的仿真结果对比图 

(b)UKF-SLAIvl仿真结果 (e)CEHF-SLAM仿真结果 (d)IUHF-SLAM仿真结果 

图 2 未知统计特性的噪声下 4种算法的仿真结果对比图 

(b)UKF-SLAM 仿真结果 (c)CEHF-SLAM仿真结果 (d)IUHF-SLAM仿真结果 

图 3 非高斯白噪声下 4种算法的仿真结果对比图 

4．1．2 实验结果分析 

(1)设置噪声为已知的高斯白噪声，即控制噪声为(0．3m／s 

0．2。)，观测噪声为(O．2m 0．1。)，4种算法的仿真结果如图 1 

所示 。位置的 RMSE对 比如图 4(a)所示，其 中实线代 表 

EKF-SLAM，点划线代表 UKF-SLAM，虚线代表 CEHF- 

SLAM，点线代表 IUHF-SLAM。由图可知，当噪声为高斯白 

噪声时，IuHF_SLAM算法的估计精度高于其他算法，其估计 

路径和真实路径匹配度较高，误差控制在 0．5m 内，CEHF- 

SLAM控制在 0．8m 内，UKF-SLAM 控制 在 1．1m 内，而 

EKF．SLAM误 差最大，达到 1．3m；此外，CEHpSLAM 和 

IUHF-SLAM 算法都具有较小 的误差波动 幅度，但 nJHF_ 

S1，AM算法的误差最小，从而验证了所提算法较好的稳定性。 

(2)为验证 IUHF_SLAM 对环境噪声的鲁棒性，改变噪 

声的强度，调节控制噪声为(0．3m／s 2。)，观测噪声为(O．6m 

5。)。4种算法在此噪声条件下的仿真结果分别如图 2所示， 

位置的 RMSE如图4(b)所示 ，图中各线条的含意同上。从图 
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中可看出，当噪声为非严格的高斯白噪声时，EKF_SLAM 和 

UKF-SLAM对路径和路标的估计出现了较大的误差，吻合度 

降低，误差 分 别达 到 5m 和 6m；CEHF-SLAM 和 IUHF- 

SLAM算法由于无需噪声的统计特性而仅要求噪声是能量 

有界的，因此依然保持较高的估计精度，误差分别控制在 2m 

和 lm之内。 

(3)令控制噪声和观测噪声均从 Gamma分布中获得，4 

种 SI AM算法的仿真结果如图 3所示，位置的 RMSE如图 4 

(c)所示，图中各线条的含意同上。当噪声为非高斯白噪声或 

者未知时，EKF-SLAM 和 UKF-SI AM对环境噪声变得十分 

敏感，导致算法估计的路径与真实路径出现了严重的不一致 

现象，使得 匹配度降低，误差 分别达 到 10m 和 7m；CEHF． 

SLAM算法的误差范围控制在 4m内，然而，IUHF-SLAM 算 

法由于对环境噪声具有较强的鲁棒性 ，即使改变噪声的强度 

和种类，其估计的路径与机器人的真实路径依然保持较高的 

契合度，误差范围控制在 2m内，同时稳定性也较好。 

(a)噪声为高斯自噪声 (b)噪声为加强的高斯噪声 (c)噪声为非高斯噪声 

图 4 在不同的噪声下4种算法的位置的 RMSE对比图 

4．2 不同环境下 IUHF-SLAM 的仿真结果及性能分析 由图 7可知，当环境改变时，相 比于其他 3种算法，IU一 

为验证 IUHF-SLAM在不同环境下同样具有较好的性 HF-SLAM 同样对路径和路标具有较高 的估计精度；并且 ， 

能，仿真实验选取了其他两个环境，噪声设置与图 2相同，分 RMSE均保持在 0．6m内，其幅度波动小且稳定，表明本算法 

别对 4种算法进行仿真分析，结果如图 5和图 6所示 ，相应的 在不同环境的恶劣噪声干扰下同样具有较强的鲁棒性 ，从而 

位置 RMSE的对比图如图 7(a)和图 7(b)所示。 验证了本文算法具有较强的环境适应能力。 

(a)EKF SI AM仿真结果 

(a)EKF-SI AM仿真结果 

(a)环境 1 

(b)UKF SLAM仿真结果 (c)CEHF-SI AM仿真结果 (d)IUHF-SI AM 仿真结果 

图 5 环境 1下 4种算法的仿真结果对比图 

(b)UK~SI AM仿真结果 (c)CEHF SLAM仿真结果 (d)IUHF-SLAM仿真结果 

图 6 环境 2下 4种算法的仿真结果对比图 

(b)环境 2 

图7 不同环境下 4种算法的位置 RMSE对比图 

4．3 一致性分析 

为验证本文算法在不同噪声环境下定位结果的一致性， 

将归一化估计方 差(Normalized Estimation Error Squared， 

NEES)作为评价标准，其定义如下： 

 ̂  ̂
一 (xk一新) (xk～瓤) (46) 

 ̂

其中，款， ， 分别为机器人在 k时刻的实际位置、估计位 

置以及位置协方差矩阵。分别在上述设置的干扰噪声下对 

IUHF_SLAM算法进行 =2O次的 Monte Carlo实验，将 7／次 
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实验的平均 NEES(Mean NEES，MNEES)作为分析一致性的 

评价标准： 

一

音善 (47) 

由 属性可知，邑 符合 自由度为 50X 3的 ，使用双边 

概率为95 的区域作为一致性区域，可得邑的双边区域为 

[2．36，3．72J。当邑位于此区域内时，表明机器人位置估计 

满足一致性要求 ；反之，则不满足要求。 

⋯ 非枷  
I 一 一加强强度的膏斯白囔产 

f 蟛 
! 一 

500 1000 l500 

t／~tep 

图 8 在不同噪声下 IUHF-SLAM算法的MNEES随时间的变化图 

由图 8可知 ，在不同环境噪声的干扰下，IUHF_SLAM 分 

布在一致性区域 内，点数随运行时间步长的增加而逐渐稳定 ， 

表明该算法对机器人位置的估计保持了较高的一致性，验证 

了改进算法的可行性。 

结束语 为缓和移动机器人 SLAM在恶劣噪声干扰下 

存在估计精度低、不一致及鲁棒性差的问题 ，本文提出了一种 

基于 IUHF的 SLAM 算法。主要成果总结如下 ：1)将 UT融 

入到 EHF框架中，估计系统状态均值和协方差，在避免 Jaco— 

bian矩阵的推导和线性化误差积累的同时增强了算法的数值 

稳定性；同时，通过迭代观测更新准则进一步提高估计精度， 

提出 IUHF算法。2)将 IUHF应用于移动机器人 SLAM，提 

出了 IUHF_sLAM算法。3)仿真研究验证了本文算法在不 

同的噪声干扰下依然能保持高的估计精度和强鲁棒性，并能 

适应不同的环境，是一种有效的且可行的 SLAM算法。 

Eli 
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