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摘　要: 同时定位与地图创建 (the simultaneous localization and mapping, SLAM)是机器人领域的难点问题, 目前广

泛采用 Rao-Blackwellized Particle Filters (RBPF)算法解决该问题. 在传统的 RBPF算法实现中构建的高误差建议分

布会采样计算大量粒子来拟合目标分布, 频繁的重采样步骤导致粒子逐渐耗散, 浪费大量计算资源. 在本文中通过

把运动模型信息与观测信息相结合优化建议分布, 减少采样粒子数量, 引入自适应重采样方法减少重采样步骤. 在
算法的实现时使用树形数据结构存储环境地图, 实验结果表明, 该改进算法可以显著计算效率, 减小存储消耗, 构建

地图更为精确.
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Abstract: The Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) is a difficult problem in the field of robotics. Rao-
Blackwellized particle filters algorithm is widely used to solve this problem. In the traditional implementation, the
proposed distribution with high error will calculate a large number of sampled particles to fit the target distribution.
Frequent resampling steps will lead to gradual dissipation of particles and waste a lot of computing resources. In this
study, the motion model and observation information are combined to optimize the proposed distribution, reduce the
number of sampled particles, and the adaptive resampling method is introduced to reduce the steps of resampling. In the
implementation of the algorithm, the tree data structure is used to store the environment map. The experimental results
show that the improved algorithm can significantly improve the computational efficiency, reduce the storage
consumption, and build more accurate map.
Key words: particle filter; Simultaneous Localization And Mapping (SLAM); proposal distribution; target
distribution; adaptive resampling

 

实现机器人自主移动的基础是构建环境地图和定

位机器人位置. 在各种研究文献中把机器人环境地图

构建和位置定位问题定义成即时定位与地图生成

(SLAM)[1,2], 该问题的复杂性主要在于定位机器人的位
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置需要获得一个环境特征地图, 而在构建环境特征地

图时又估计机器人此刻的位置状态. 地图评估特征估

计与机器人位姿估计之间的高度依赖使解决 SLAM问

题变得十分困难. 早期解决 SLAM 问题的方法是在卡

尔曼滤波器 (Kalman Filter, KF)[3]基础上发展而来, 后
来随着粒子滤波 (Particle Filters, PF)[4]理论的提出,
Montemerlo[5]和 Paskin[6]等人提出 RBPF 算法作为解

决 SLAM 问题的有效方法, 该算法主要根据建立环境

地图所需的粒子数量来衡量算法的复杂度, . 因此使用

较少的粒子构建较为精确地图是该算法解决的主要问

题, 此外重采样步骤可能潜在剔除有效粒子, 从而造成

粒子耗散[7]问题.
在传统的 RBPF-SLAM算法实现中需要粒子数量

十分巨大, 主要原因在于计算建议分布时只把运动模

型数据考虑在内, 造成建议分布与目标分布差距较大,
需要大量的粒子进行拟合. 因此通过把运动模型数据

和观测数据两者相结合来优化建议分布, 使之更加接

近目标位姿的后验概率分布. 基于优化的建议分布进

行粒子采样, 可以显著减少粒子数目. 在传统算法实现

中频繁的重采样操作会导致粒子数量枯竭, 通过引入

自适应重采样方法来解决该问题, 该方法通过计算当

前有效粒子数目来决定是否进行重采样操作, 避免过

度的重采样造成粒子数量枯竭现象.
为了随着时间的推移能够高效的更新粒子, 本文引

用了二叉树来组织栅格地图[8]特征, 这种树形结构使得

粒子的更新时间复杂度从线性级降低到对数级, 使粒子

之间共享相同的地图部分, 从一定程度上节省内存消耗.

1   基于粒子滤波的 RBPF算法原理

p(x1:t |z1:t,u1:t,c1:t)

Yt

在 RBPF算法中用 表示机器人路

径后验分布, 其中 X 表示机器人位姿, Z 表示传感器观

测数据, U 表示运动数据, C 是一致性变量. 用一定数

量的粒子来拟合后验分布, 每个粒子表示机器人在真

实环境中的一种位姿假设. 采样粒子集 表示为:

Yt = {x1
1:t, x

2
1:t, x

3
1:t, · · ·, x

m
1:t} (1)

xk
1:t(1 ⩽ k ⩽ m)

xk
1:t

其中, 每个粒子 都是在 t 时刻机器人位姿

的一个假设状态, k 代表粒子集中的第 k 个粒子, M 是

代表粒子总数. 每个粒子 形式表示为:

xk
1:t = {(x,y, θ)T , (µk

1,Σ
k
1), (µk

2,Σ
k
2), · · ·, (µk

N ,Σ
k
N)} (2)

(x,y, θ)T每个粒子包含一个机器人的位姿估计 , 而

µk
j Σk

j

µk
j Σk

j

且包含一个具有均值 和协方差 的卡尔曼滤波集合,

这个集合表示每个粒子对于地图中出现特征的估计和

机器人位姿的状态, 用 和 表示出现在地图中的每

个特征位置估计的均值和方差.
RBPF粒子滤波器可以表示为如下因式分解:

p(x1:t,m|z1:t,u1:t−1) =
p(m|x1:t,z1:t)• p(x1:t |z1:t,u1:t−1)

(3)

p(x1:t |z1:t,u1:t−1) p(m|x1:t,

z1:t)

该公式用两个独立的后验概率乘积表示 SLAM问题:
表示机器人路径轨迹的后验概率, 

表示机器人的环境地图后验概率. 这种概率分解在

解决 SLAM 问题时可以先计算机器人的位姿轨迹, 然
后在已知机器人位姿情况下的计算更新当前环境地图.

算法步骤描述如下:

Yt−1

Y−t p(xt |xt−1,ut)

1)采样: 根据建议分布从 t–1时刻粒子集合 采样获取 t 时刻

粒子的先验分布集合 , 建议分布使用运动模型 .
2) 计算权重: 计算每个粒子的权重, 权重 w 反映了建议分布与

目标后验分布的差距.

Y−t
Yt

3) 重采样: 根据每个粒子的权重进行重采样, 从临时粒子集合

中抽取更换 M 个粒子, 结果产生的 M 个粒子形成新的最终粒子

集 .
z1:t

xt mi
t

4)更新地图: 对于每个粒子根据传感器观测数据 和机器人当

前位姿 更新地图中的每个特征 .

mi∼p(mi |xt ,z1:t) (4)

2   RBPF-SLAM的改进算法

在传统的 RBPF算法实现中, 在进行粒子采样时, 粒
子滤波器使用机器人的远动模型计算建议分布, 使用

传感器观测模型计算采样粒子的权重, 权重更新公式为:

wi
t ∝ p(zt |xi

t,m
i
t−1) ·wi

t−1 (5)

如果距离传感器的精度比里程计的精度高, 采用

上述的建议分布会导致粒子之间的权重差距比较大,
具有较高权重的粒子分布在观测后验高概率区域. 而
且在传统的算法实现中每一步都要进行重采样操作,
频繁的重采样会潜在的提出有效粒子导致粒子耗散,
以及降低算法的计算效率, 影响实时性.
2.1   改进建议分布

解决传统算法的建议分布的不足, 一种普遍的解

决方法, 尤其是在定位方面, 是使用一个平滑的似然函

数, 避免粒子在观测似然函数分布之外的区域权值较

低. 但是这种方法会丢弃一部分距离传感器采集到的

信息, 会导致建立的地图不准确. 解决该问题的一种改
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zt

zt

进方案, 在采集下一代粒子时把最近的观测数据 考虑

进来. 通过把观测数据 结合到建议分布中, 从而在采

样时, 只采集分布在观测概率函数区域内的粒子. 此改

进的建议分布如下:

p(xt |mi
t−1, x

i
t−1,zt,ut−1) =

p(zt |mi
t−1, xt) · p(xt |xi

t−1,ut−1)

p(zt |mi
t−1, x

i
t−1,ut−1)

(6)

使用该建议分布在计算权重时, 公式为:

wi
t ∝ wi

t−1 · p(zt |mi
t−1, x

i
t−1,ut−1) (7)

在实际的实现中无法通过公式 (6) 直接采样下一

代临时粒子样本集. 解决办法是在建议分布的峰值附

近区域内的求取一个近似的正态分布函数, 并用该函

数进行采样.
xi

t−1

xi−
t

首先, 使用 t–1时刻的粒子位姿 , 计算期望粒子

位姿 :

xi−
t = g(xi

t−1,ut) (8)

∼
x

i
t

然后, 根据距离传感器采集到的数据计算具有最

大观测概率的机器人目标位姿

∼
x

i
t = argmax

x
p(x|mi

t−1,zt, xi−
t ) (9)

然后在目标位姿附近选取 K 个样本点, 依据以下

公式进行采样:

xk ∼ {x j| |x j−
∼
x

i
t | < ∆} (10)

{x1, x2, · · · , xk}
N(µi

t,Σ
i
t)

然后使用采集的 K 个样本点 , 使用蒙

特卡洛计算正态分布函数的参数 .

x j ∈ {x1, x2, · · · , xk}另 , 则

ηi
t =

k∑
j=1

p(zt |mi
t−1, x j) · p(x j|xi

t−1,ut−1) (11)

µi
t =

1
ηi

t

k∑
j=1

x j · p(zt |mi
t−1, x j) · p(x j|xi

t−1,ut−1) (12)

Σi
t =

1
ηi

t

k∑
j=1

(x j−ui
t) · (x j−ui

t)
T ·

p(zt |mi
t−1, x j) · p(x j|xi

t−1,ut−1)

(13)

ut−1

zt

通过此方法, 我们可以获得此改进建议分布的近

似公式, 在此公式中融合了机器人的里程计数据 和

最新的观测数据 , 可以更加有效准确获取采样粒子.
2.2   自适应重采样

wi在重采样时, 权值 小于阈值的粒子会被从高权

Ne f f

Ne f f

值区域附近采样的粒子所替代. 一方面重采样是必须

的, 因为只需要有限的粒子来近似目标分布; 另一方面

重采样可能剔除有效粒子导致粒子数量枯竭. 在本文

中根据当前的有效粒子数目来决定是否要执行从采样

操作. 有效粒子数目 表示粒子集的退化程度, 值越

小退化越严重, 需要进行重采样.  如下定义:

Ne f f =
1∑M

i=1

∼
(w

i
)2

(14)

∼
w

i
xi Ne f f

Ne f f

其中, M 为粒子数目,  是粒子 的归一化化权重.  越

大说明粒子集的多样性越好, 不需要重采样, 只有

< N/2 时才需要重采样.
2.3   改进算法流程描述

xi−
t1)使用机器人运动模型计算粒子的期望位姿 .

∼
x i

t

2)根据扫描匹配算法估计具有最大观测后验概率

的机器人目标位姿 .

π ∼ N(µi
t,Σ

i
t)

3)计算建议分布: 根据公式 (11)~(13)计算建议分

布 .

4)采样: 根据所求的建议分布进行粒子采样.
wi

t ∝ wi
t−1 ·η

i
t5)计算权重: 根据公式 计算粒子权重.

Ne f f

6) 依据公式 (14) 计算当前粒子集的有效数目, 当
<N/2 时需要重采样.
7)根据传感器观测数据更新地图.
算法流程图见图 1.

3   算法的高效实现

在 RBPF-SLAM算法的实现中每一步地图更新好像

均需要时间 O(MN), 其中, M 表示粒子数目, N 表示地图

中的特征数量. 每次更新必须处理 M 个粒子, M 的线性

复杂度是必须的. N 的线性复杂度是重采样的结果, 当粒

子在重采样步骤中不止一次被抽中时, 在一般的实现中

会复制属于该粒子的整个地图. 通过引入更多选择性更

新的数据结构来表示粒子, 可以避免线性复制的开销.
其基本思想是将地图组织为平衡二叉树, 如图 2所示.

ut zt

Yt Yt−1

µk
i Σk

i

假设在 t 时刻合并了一个新的控制 和新的测量 ,
里的每个新粒子与 里对应的粒子主要存在两点不

同: 第一, 得到不同的位姿估计; 第二, 观察到的特征的

高斯参数 和 会被更新, 所有的其它特征的参数不变.

因此, 在复制粒子时, 在代表所有特征的树里, 只有一

个路径被修改, 所以可以在对数时间内完成更新. 对于

树节点的内存释放, 是通过给每个节点分配一个指针
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计数器. 新创建的节点计数器初始化为 1, 当其它粒子

创建指针指向该节点时, 计数器增加, 指针移除时计数

器减少, 当计数器为零时释放该节点. 实验表明使用树

形结构组织地图可以大量节省内存, 加快地图更新速度.
 

开始

根据机器人运动
模型得到期望位姿xi

i−

扫描匹配
算法

匹配成功

i i
计算建议分布π~N(μt, ∑t)

ii根据π~N(μt,∑t)采样粒子

i ii计算权重:wt∝wt−1·ηt

计算权重;

wt∝wt−1·p(zt mt−1,xt)
i i i i

匹配失败 根据运动模型采样粒子

计算有效粒子数目Neff

Neff >N/2

否 是

重采样

更新地图
 

图 1    改进算法流程图
 

i≤4

i≤2

i≤1 i≤3 i≤5

i≤6

i≤7

是

是

是 是 是 是

是

否

否否

否 否 否 否

μ1Σ1
k k μ2Σ2

k k μ3Σ3
k k μ4Σ4

k k μ5Σ5
k k μ6Σ6

k k μ7Σ7
k k μ8Σ8k k

 
图 2    特征数M=8的粒子地图树形结构

4   实验结果

实验的硬件平台配置包括 TurtleBot机器人、里程

计和激光雷达, TurtleBot机器人是一款基于 ROS操作系

统的机器人配备用里程计和二维激光雷达. 软件平台

配置采用 ROS 的 kinetic 版本, 运行平台为 Ubuntu 操

作系统, 并采用 Python 作为脚本编程语言. ROS 自带

3维可视化工具 RVIZ(如图 3所示) , 可进行人机交互.

×

在图 4中分别展示了由传统 RBPF-SLAM算法和

改进算法创建的室内地图. 在图中深灰色表示未探测

区域, 浅灰色表示已扫描区域, 其中被包围的深灰色区

域表示扫描到的地图特征 (障碍物). 本实验的地图大

小为 10米 10米. 图 4(a)是用传统算法创建的二维栅

格地图, 采用了 20 个采样粒子; 图 4(c) 是由改进算法

创建的地图, 只采用了 10 个采样粒子, 从效果来看创

建的地图更加清晰精确.
 

 
图 3    3维可视化工具 RVIZ

 

从图 4 的对比实验效果来看 ,  相比于传统的

RBPF-SLAM 算法, 改进的算法使用更少的粒子数目,
更少的计算资源以及更少的存储资源可以创建出精确

度更高, 效果更好的环境地图. 在改进算法中结合传感

器观测数据优化建议分布, 使得建议分布更加接近于

机器人真实位姿的目标分布. 粒子数量是衡量 RBPF
算法性能的主要指标, 因此改进的算法可以显著降低

粒子数目, 节省计算资源.
 

(a) 室内场景图 (b) 传统RBPF算法创建的地图 (c) 改进RBPF算法创建的地图 

图 4    室内地图效果对比
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而且在改进算法的实现时采用了树形数据结构来

表示粒子, 这样可以大量节省内存的消耗. 在图 5中给

出传统 RBPF 算法与该进算法消耗内存的对比. 纵坐

标表示粒子数, 横坐标表示内存消耗. 通过引用树形结

构可以有效减小内存使用情况.
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图 5    传统算法与改进算法内存使用对比

 

分析比较改进算法的运行时间, 在表 1 和表 2 中

记录了在不同的粒子数目下, 改进算法和传统算法主

要步骤执行时间. 能够看到, 建立环境地图所需时间和

粒子数量近似成正比关系. 改进算法所需的计算时间

明显少于传统算法所需的计算时间, 这是由于改进算

法的采样准确度高, 从而大大减少了所需的粒子数目,

而且在算法实现时通过引入树形结构减少了粒子的查

找与更新时间, 大大提高了算法的计算效率.
 

表 1     改进算法的平均计算时间 (ms)
 

步骤
粒子个数

10 20 40 70
更新粒子 40 90 170 320
重采样 135 290 800 1550

 
 
 

表 2     传统算法的平均计算时间 (ms)
 

步骤
粒子个数

10 20 40 70
更新粒子 100 210 350 690
重采样 300 630 1700 3700

5   总结

Ne f f

在本文中通过对传统 RBPF-SLAM算法优化改进,
在计算时把运动模型与观测信息相结合优化建议分布,
可以显著减少采样的粒子数量; 引入自适应的重采样

策略, 避免不必要的从采样操作, 避免粒子耗散, 根据

适时的采样随机粒子维持粒子集的多样性. 通过

引入更多选择性更新的数据结构来表示粒子, 可以避

免线性复制的开销. 其基本思想是将地图组织为平衡

二叉树, 减少了粒子的查找与更新时间, 提高了算法性

能. 从实验结果来看对算法的优化改进从计算效率, 地
图精度以及存储消耗等方面都要优于传统算法.

参考文献

Dissanayake  G,  Durrant-Whyte  H,  Bailey  T.  A
computationally  efficient  solution  to  the  simultaneous
localisation  and map building (SLAM) problem.  Proceedings
of  2000  IEEE  International  Conference  on  Robotics  and
Automation. San Francisco, CA, USA. 2000. 1009–1014.

1

Doucet A, de Freitas JFG, Murphy K, et al. Rao-blackwellized
partcile filtering for dynamic Bayesian networks. Proceedings
of  Conference  on  Uncertainty  in  Artificial  Intelligence.
Stanford, CA, USA. 2000. 176–183.

2

Cox IJ, Wilfong GT. Autonomous Robot Vehicles. New York:
Springer, 1990. 167–193.

3

Montemerlo  M,  Thrun  S,  Koller  D,  et  al.  FastSLAM:  A
factored solution to the simultaneous localization and mapping
problem.  Proceedings  of  the  18th  National  Conference  on
Artificial Intelligence. Edmonton, Canada. 2002. 593–598.

4

Montemerlo  M,  Thrun  S.  Simultaneous  localization  and
mapping  with  unknown  data  association  using  FastSLAM.
Proceedings  of  2003  IEEE  International  Conference  on
Robotics and Automation. Taiwan, China. 2003. 1985–1991.

5

Paskin  MA.  Thin  junction  tree  filters  for  simultaneous
localization  and  mapping.  Proceedings  of  the  18th
International  Joint  Conference  on  Artificial  Intelligence.
Acapulco, Mexico. 2003. 1157–1164.

6

van  der  Merwe  R,  Doucet  A,  de  Freitas  N,  et  al.  The
unscented  particle  filter.  CUED/FINFENG/TR380,
Cambridge: Cambridge University, 2000. 8.

7

彭胜军, 马宏绪. 移动机器人导航空间表示及 SLAM问题

研究. 计算机仿真, 2006, 23(8): 1–4. [doi: 10.3969/j.issn.1006-
9348.2006.08.001]

8

2019 年 第 28 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 173

http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-9348.2006.08.001
http://www.c-s-a.org.cn

