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摘 要: 针对高斯混合概率假设密度 SLAM(GMPHD-SLAM)算法存在的估计精度低和计算代价高的问题,提出一

种无迹高斯混合概率假设密度 SLAM算法 (unscented-GMPHD-SLAM).其主要特点在于: 将无迹卡尔曼滤波器应用

于机器人位姿粒子权重计算及概率假设密度更新过程中,可提高算法整体估计性能;将更新的高斯项按照传感器视

域分类,有效降低了算法计算量. 通过仿真实验,将所提出算法与传统 PHD-SLAM算法进行比较,结果表明该算法在

提高估计精度和降低计算负担方面是十分有效的.
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An improved Gaussian mixture PHD SLAM algorithm
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Abstract: For two problems in Gaussian mixture probability hypothesis density SLAM(GMPHD-SLAM) algorithm of

low estimation accuracy and high computational cost, the GMPHD-SLAM algorithm based on unscented transform, called

unscented-GMPHD-SLAM, is proposed. The main contribution lies that: the unscented Kalman filter is used in the

calculation of particle’s weight and PHD update process, which improves the performance of the algorithm; the updated

Gaussian components are classified based on the sensor’s field of view(FoV) , which reduces the computational cost. The

proposed algorithm is compared with the traditional PHD-SLAM algorithm. The results show that the proposed algorithm is

effective in accuracy improvement and reduction of computational cost.
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0 引引引 言言言

同时定位与地图构建 (SLAM)是机器人导航领

域的一项重要的研究内容,也是近年来该领域的研究

热点之一[1].

概率假设密度 (PHD) SLAM算法是将随机有限

集[2](RFS)理论应用于 SLAM问题. 该算法将数据关

联的过程融入到更新过程中, 不仅包括了运动噪

声、观测噪声等不确定性, 同时包含了杂波和漏检

等因素产生的不确定性. 文献 [3-4]通过引入有限集

统计特性 (FISST)理论和广义FISST理论, 提出了基

于随机有限集的Bayesian递推公式, 在后续的研究

中提出了概率假设密度 (PHD)[5]和势概率假设密度

(CPHD)[6], 使得基于RFS的滤波算法计算可实现;

文献 [7-8]分别给出了 PHD滤波器的两种实现方法,

即序贯蒙特卡洛PHD(SMC-PHD)和高斯混合 PHD

(GM-PHD), 使得基于RFS的Bayesian滤波算法向工

程应用迈进了一大步;文献 [9]提出了基于熵分布的

PHD高斯混合实现方法; 文献 [10]提出了未知噪声

统计下的多模型 PHD粒子滤波算法; 文献 [11-13]

将RFS理论应用于 SLAM领域的研究,并提出了RB-

GMPHD-SLAM算法;文献 [14]将单聚类PHD滤波器

应用于SLAM问题的研究.
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在基于RFS的 SLAM算法中, 地图特征及量测

均采用RFS表示, 避免了数据关联的过程, 但存在

两个问题: 算法估计误差较大和算法计算代价比较

高. 对此, 本文提出了无边高斯混合概率假设密度

SLAM (unscented-GMPHD-SLAM)算法. 该算法首先

将无迹变换应用于机器人位姿采样粒子的权重计算,

使粒子分布能够更好地描述机器人位姿后验分布,从

而达到提高机器人位姿估计精度的目的; 然后, 在地

图估计过程中, 将UT变换和UKF应用于 PHD更新

过程,使后验概率假设密度分布更接近路标特征的实

际分布,从而达到提高地图估计精度的目的;最后,通

过对GM-PHD更新过程的分析, 结合 SLAM问题的

实际特性, 对表示特征地图的混合高斯项进行分类,

从而达到减轻算法计算负担的目的.

1 SLAM的的的随随随机机机有有有限限限集集集模模模型型型
1.1 特特特征征征地地地图图图的的的随随随机机机集集集模模模型型型

在基于RFS的 SLAM算法中, 环境采用特征地

图描述,其表示形式为一个随机集. 𝑘时刻特征地图的

RFS表示为ℳ𝑘 = {𝑚1
𝑘,𝑚

2
𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑛𝑘

𝑘 },其中𝑚1
𝑘表示

在 𝑘时刻地图中的第 1个路标特征, 𝑛𝑘为地图中路标

特征的数目. 随着机器人的运动,地图特征在机器人

视域 (FoV)内出现、存在、消失,同时地图路标特征数

目单调增加.

1.2 观观观测测测的的的随随随机机机有有有限限限集集集模模模型型型

在 𝑘时刻,位姿为𝑋𝑘的机器人获得的量测集合

表示为𝒵𝑘,其RFS模型为

𝒵𝑘 =
∪

𝑚∈ℳ𝑘

𝒟(𝑚,𝑋𝑘)
∪

𝒞𝑘(𝑋𝑘). (1)

其中: 𝒞𝑘(𝑋𝑘)表示 𝑘时刻, 由杂波产生的量测RFS;

𝒟𝑘(𝑚,𝑋𝑘)表示位于𝑚处的路标特征产生的量测

RFS, 其模型为一个Bernouli型RFS[4]. 𝒟𝑘(𝑚,𝑋𝑘) =

{𝑧}的概率密度为𝑃𝐷𝑔𝑘(𝑧∣𝑚,𝑋𝑘), 𝑔𝑘(𝑧∣𝑚,𝑋𝑘)表示

观测模型, 𝑃𝐷(𝑚∣𝑋𝑘)表示位姿为𝑋𝑘的机器人能够

探测到位于𝑚处的路标特征的概率,简写为𝑃𝐷.

1.3 RFS框框框架架架下下下的的的SLAM问问问题题题描描描述述述

将地图特征及观测信息用RFS的形式表述,

则SLAM问题转化为在𝒵𝑘条件下对ℳ𝑘和𝑋1:𝑘联

合后验概率密度的估计过程, 其形式可以表示为

𝑝𝑘∣𝑘(ℳ𝑘, 𝑋1:𝑘∣𝒵1:𝑘, 𝑢1:𝑘, 𝑋0).

在 SLAM问题中,假设机器人真实位姿已知的条

件下, 各个特征的观测是独立的, 地图特征的估计是

相互独立的过程. 然而,在实际过程中机器人的真实

位姿是无法得知的, 因此只能根据条件概率公式, 将

联合后验估计分解为机器人位姿估计及机器人位姿

已知条件下的地图特征估计问题,表示为

𝑝𝑘(ℳ𝑘, 𝑋1:𝑘∣𝒵0:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑋0) =

𝑝𝑘(𝑋1:𝑘∣𝒵0:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑋0)𝑝𝑘(ℳ𝑘∣𝒵0:𝑘, 𝑋0:𝑘). (2)

2 Unscented-GMPHD-SLAM算算算法法法
采用GM-PHD方法解决 SLAM问题, 主要分为

两部分: 1)采用Rao-Blackwellised粒子滤波器实现机

器人位姿状态估计, 即每一个采样粒子表示一个假

设机器人状态; 2)在机器人位姿已知的条件下,采用

PHD滤波器描述地图特征的分布,并随着时间不断更

新. 在 𝑘− 1时刻, PHD-SLAM的强度函数可以表示为

{𝜂(𝑖)𝑘−1, 𝑋
(𝑖)
𝑘−1, 𝑣

(𝑖)
𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘−1)}𝑁𝑖=1. (3)

其中: 𝜂
(𝑖)
𝑘−1表示机器人位姿粒子权重; 𝑋(𝑖)

𝑘−1表示第

𝑖个机器人位姿; 𝑣(𝑖)𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)
𝑘−1)表示在第 𝑖个机器人

位姿条件下的地图概率假设密度,其描述的是地图特

征的分布情况; 𝑁表示粒子个数.

2.1 概概概率率率假假假设设设密密密度度度地地地图图图估估估计计计

采用GM-PHD实现地图估计, 地图特征数目和

位置分布通过后验的GM-PHD进行描述. 因此,混合

高斯项的分布与地图估计精度密切相关.机器人位姿

经过采样后, 每个粒子描述一个机器人的可能路径,

地图估计需要对每个路径条件下的PHD进行预测和

更新.

1)单粒子条件下的PHD.

在 𝑘 − 1时刻, 假设机器人第 𝑖个位姿采样粒

子为𝑋
(𝑖)
𝑘−1, 其对应的地图条件概率假设密度为

𝑣
(𝑖)
𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘−1),其高斯混合形式表示为

𝑣
(𝑖)
𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘−1) =

𝐽
(𝑖)
𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘−1𝒩 (𝑚;𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑘−1 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘−1,𝑚). (4)

其中: 𝐽 (𝑖)
𝑘−1为 PHD函数的高斯项的个数; 𝜔(𝑖,𝑗)

𝑘−1 , 𝜇(𝑖,𝑗)
𝑘−1

和𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘−1 分别为 𝑘 − 1时刻, 第 𝑖个位姿粒子条件下,

第 𝑗个高斯项对应的权重、均值和方差. 式 (4)的实际

意义可以理解为机器人假设位姿为𝑋
(𝑖)
𝑘−1, 其维护的

地图特征由一系列的高斯项表示, 𝜇(𝑖,𝑗)
𝑘−1表示第 𝑗个路

标特征可能存在的位置均值,其方差为𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘−1 .

2)预测PHD.

新生特征的 PHD采用以下混合高斯项的形式表

示:

𝑏(𝑚∣𝒵𝑘−1, 𝑋
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1) =

𝐽
(𝑖)
𝑏,𝑘∑

𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑏,𝑘 𝒩 (𝑚;𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑏,𝑘 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑏,𝑘 ).

(5)

其中: 𝐽
(𝑖)
𝑏,𝑘为新生路标特征 PHD函数的高斯项个数;

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑏,𝑘 , 𝜇(𝑖,𝑗)

𝑏,𝑘 和𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑏,𝑘 分别为第 𝑗个新生高斯项对应的

权重、均值和方差.

地图的预测PHD,其混合高斯项可表示为
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𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘∣𝑘−1) =

𝑣
(𝑖)
𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘−1) + 𝑏(𝑚∣𝒵𝑘−1, 𝑋
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1) =

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑚;𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚). (6)

3)采用UKF更新的后验 PHD.

更新后, 地图的后验 PHD同样具有高斯混合的

形式. 更新过程及权重计算公式如下:

𝑣
(𝑖)
𝑘 (𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 ) = 𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘∣𝑘−1)[1− 𝑃𝐷(𝑚∣𝑋(𝑖)
𝑘 )]+

∑
𝑧∈𝒵𝑘

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝑣
(𝑖,𝑗)
𝐺,𝑘 (𝑧,𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 ), (7)

𝑣
(𝑖,𝑗)
𝐺,𝑘 (𝑧,𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 ) = 𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘 (𝑧∣𝑋(𝑖)

𝑘 )𝒩 (𝑚;𝑢
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘,𝑚),

(8)

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘 =

𝑃𝐷𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑧; 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧)

𝑐(𝑧) +

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑙=1

𝑃𝐷𝜔
(𝑖,𝑙)
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑧; 𝑧

(𝑖,𝑙)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑙)
𝑘∣𝑘−1,𝑧)

. (9)

由式 (7)可知, 更新后的 PHD由两部分组成:

𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 )[1 − 𝑃𝐷(𝑚∣𝑋(𝑖)
𝑘 )]表示在传感器视域

内,位于𝑚处的特征未能被传感器观测到的PHD,体

现的是传感器测量漏检的情况;后面的部分表示由观

测更新后的PHD, 体现的是更新后地图特征的分布,

表示为加权的高斯和的形式.

由式 (8)和 (9)可知, 将UT变换和UKF应用于

PHD的更新过程, UKF的应用主要提高两个方面

的精度: 1) 通过提高观测预测分布的计算精度, 即

𝒩 (𝑧; 𝑧
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧), 进而影响高斯项的权重𝜔

(𝑖,𝑗)
𝑘 ,

使其分布更接近实际的后验分布; 2) 将UKF应用于

特征分布的各个高斯项的均值和方差的计算中, 即

𝒩 (𝑚;𝑢
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘,𝑚),从而达到提高滤波器的整个性能

的目的. 具体的实现过程如下.

Step 1: 计算 Sigma点.

在 𝑘时刻,已知索引为 𝑖的机器人位姿𝑋
(𝑖)
𝑘 ,其对

应预测 PHD为 𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 ), 采用UT变换预测索

引为 𝑗的路标特征的观测,首先计算Sigma点,即⎧⎨⎩

𝒳 (𝑖,𝑗)
0 = 𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1;

𝒳 (𝑖,𝑗)
𝑙 = 𝒳 (𝑖,𝑗)

0 +
(√

(𝑛+ 𝜆)𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚

)
𝑙
,

𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

𝒳 (𝑖,𝑗)
𝑙 = 𝒳 (𝑖,𝑗)

0 −
(√

(𝑛+ 𝜆)𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚

)
𝑙−𝑛

,

𝑙 = 𝑛+ 1, 𝑛+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

(10)

其对应的权重为

⎧⎨⎩
𝑊

(𝑖,𝑗)
0,𝑚 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
, 𝑊

(𝑖,𝑗)
0,𝑐 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
+ (1− 𝛼2 + 𝛽);

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑚 = 𝑊

(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑐 =

1

2(𝑛+ 𝜆)
, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

(11)

其中: 𝜇(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1和𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚分别表示第 𝑗个特征的位置

均值和方差, 因为路标特征是 2维的, 所以𝑛 = 2;

(
√

(𝑛+ 𝜆)𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚)𝑙表示取均方根矩阵的第 𝑙列; 𝜆

= 𝛼2(𝑛+𝜅)−𝑛, 𝛼为尺度参数,仿真实验中取值 0.01;

𝜅 = 0, 𝛽 = 2.

Step 2: 计算观测预测.

观测模型为ℎ(⋅), 观测噪声方差为𝑅, 将Sigma

点通过观测模型进行传播,传播后的 Sigma点为

𝑍
(𝑖,𝑗)
𝑙 = ℎ(𝒳 (𝑖,𝑗)

𝑙 , 𝑋
(𝑖)
𝑘 ), 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (12)

Step 3: 计算观测预测及方差

𝑧
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑚 𝑍

(𝑖,𝑗)
𝑙 , (13)

𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑐 (𝑍

(𝑖,𝑗)
𝑙 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)×

(𝑍
(𝑖,𝑗)
𝑙 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)

T +𝑅. (14)

Step 4: 通过下式计算更新后的高斯均值及方差:

𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚𝑧 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑐 (𝒳 (𝑖,𝑗)

𝑙 − 𝜇
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)×

(𝑍
(𝑖,𝑗)
𝑙 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)

T, (15)

𝐾
(𝑖)
𝑘 = 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚𝑧/𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧, (16)

𝑢
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘 = 𝑢

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1 +𝐾

(𝑖)
𝑘 (𝑧 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1), (17)

𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘,𝑚 = 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑚 −𝐾𝑖

𝑘𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧𝐾

𝑖T
𝑘 . (18)

将上述计算结果代入式 (7)∼ (9)中,完成 PHD的

更新. 在计算过程中, 采用UKF计算高斯项均值、方

差和观测预测, 避免了复杂的 Jacobian矩阵计算, 同

时计算精度可达到三阶,使高斯项的分布更接近实际

的路标特征分布,从而达到提高地图特征估计精度的

效果.

4)地图特征提取.

特征地图的估计主要包括两方面: 一是路标特征

数目的估计,二是路标特征位置的估计.在𝑋
(𝑖)
𝑘 已知

的条件下,根据高斯项的权重𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘 进行特征估计.设

定特征门限𝑇feature, 𝜔(𝑖,𝑗)
𝑘 ⩾ 𝑇feature的高斯项的均值

为特征的位置,符合该条件的高斯项的数目为地图特

征的数目, 𝑇feature = 0.6.

2.2 机机机器器器人人人位位位姿姿姿估估估计计计

算法采用Rao-Blackwellised粒子滤波器实现机

器人位姿的后验估计,机器人位姿的后验概率密度由

不同权值的粒子集表示,即 {𝜂(𝑖)𝑘 , 𝑋
(𝑖)
𝑘 }𝑁𝑖=1. 在 𝑘时刻,

机器人的估计状态可选取权重最大粒子或者粒子加
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权和, 因此权重的分布对位姿的估计有直接的影响.

提高位姿估计精度的关键是提高权值的计算精度,使

粒子的分布更接近于实际的后验分布.

1)权值计算.

𝜂
(𝑖)
𝑘 表示在 𝑘时刻第 𝑖个采样粒子的权重, 与

FastSLAM1.0类似,其权重递推公式表示为

𝜂
(𝑖)
𝑘 = 𝑔𝑘(𝒵𝑘∣𝒵0:𝑘−1, 𝑋

(𝑖)
0:𝑘)𝜂

(𝑖)
𝑘−1. (19)

由上式可知, 𝑔𝑘(𝒵𝑘∣𝒵0:𝑘−1, 𝑋0:𝑘)的计算是权重计算

的关键. 与 FastSLAM1.0不同的是, 式中的观测似然

函数不是定义在Euclidean空间, 而是定义在有限集

空间. 在选择单特征策略[11]情况下,其计算公式为

𝑔𝑘(𝒵𝑘∣𝒵0:𝑘−1, 𝑋0:𝑘) ≈
1

Γ
[(1− 𝑃𝐷)𝑐𝑘(𝑧)

𝒵𝑘 + 𝑃𝐷×∑
𝑧∈𝒵𝑘

𝑐𝑘(𝑧)
𝒵𝑘−{𝑧}𝑔𝑘(𝑧∣𝑚̄,𝑋𝑘)]𝑣𝑘∣𝑘−1(𝑚̄∣𝑋0:𝑘), (20)

其中

Γ = exp
(
𝑛̂𝑘∣𝑘−1 − 𝑛̂𝑘 +

w
𝑐𝑘(𝑧)d𝑧

)
𝑣𝑘(𝑚̄∣𝑋0:𝑘).

这里: 𝑛̂𝑘∣𝑘−1表示预测地图特征数目, 𝑛̂𝑘表示更新后

地图特征数目, 𝑐𝑘(𝑧)表示 𝑘时刻杂波PHD.在单特征

策略的条件下, 取ℳ𝑘 = {𝑚̄}, 𝑚̄可以根据最大似然

确定.

由式 (20)的实现过程可知,观测预测𝑔𝑘(𝑧∣𝑚̄,𝑋𝑘)

的计算对粒子权重的分布有着重要的影响,其分布服

从高斯分布𝒩 (𝑧; 𝑧
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧). 采用UT变换计算

观测预测, 避免了复杂的 Jacobian矩阵求解, 其计算

精度可达到三阶. 算法通过提高权重计算精度,达到

改善位姿估计性能的目的.

2)基于UT变换的粒子权重计算.

Step 1: 状态向量增广.

已知在 𝑘− 1时刻,第 𝑖个机器人位姿采样粒子的

均值和方差为𝑋
(𝑖)
𝑘−1和𝑃

(𝑖)
𝑘−1. 为了采用UT变换计算

状态转移向量,首先进行向量增广,即

𝑋
𝑎(𝑖)
𝑘−1 =

⎡⎢⎣ 𝑋
(𝑖)
𝑘−1

0

0

⎤⎥⎦ , 𝑃
𝑎(𝑖)
𝑘−1 =

⎡⎢⎣ 𝑃
(𝑖)
𝑘−1 0 0

0 𝑄𝑘−1 0

0 0 𝑅𝑘−1

⎤⎥⎦ ,

(21)

其中𝑄𝑘−1和𝑅𝑘−1为控制噪声和观测噪声方差矩阵.

Step 2: 按下式计算Sigma点:

𝒳 (𝑖)
0 = 𝑋

𝑎(𝑖)
𝑘−1; (22)

𝒳 (𝑖)
𝑙 = 𝒳 (𝑖)

0 + (

√
(𝑛+ 𝜆)𝑃

𝑎(𝑖)
𝑘−1)𝑙,

𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (23)

𝒳 (𝑖)
𝑙 = 𝒳 (𝑖)

0 − (

√
(𝑛+ 𝜆)𝑃

𝑎(𝑖)
𝑘−1)𝑙−𝑛,

𝑙 = 𝑛+ 1, 𝑛+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (24)

其中: 机器人位姿为 3维, 控制和观测向量均为 2维,

所以𝑛 = 7. 每个 Sigma点包含状态、控制和观测 3部

分,即

𝒳 (𝑖)
𝑘−1,𝑙 = [𝒳 𝑟(𝑖)

𝑘−1,𝑙 𝒳 𝑢(𝑖)
𝑘−1,𝑙 𝒳 𝑧(𝑖)

𝑘−1,𝑙]
T. (25)

Step 3: 状态预测.

机器人的运动模型为 𝑓(⋅),每个 Sigma点通过该

模型,在控制输入𝑢
(𝑖)
𝑘 的作用下进行更新,即

𝒳 (𝑖)
𝑘∣𝑘−1,𝑙 = 𝑓(𝒳 𝑟(𝑖)

𝑘−1,𝑙, 𝑢
(𝑖)
𝑘 + 𝒳 𝑢(𝑖)

𝑘−1,𝑙), (26)

𝑋
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖)
𝑙,𝑐 𝒳 (𝑖)

𝑘∣𝑘−1,𝑙. (27)

其权重计算过程如下:⎧⎨⎩
𝑊

(𝑖)
0,𝑚 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
, 𝑊

(𝑖)
0,𝑐 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
+ (1− 𝛼2 + 𝛽);

𝑊
(𝑖)
𝑙,𝑚 = 𝑊

(𝑖)
𝑙,𝑐 =

1

2(𝑛+ 𝜆)
, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

(28)

其中: 𝛼为尺度参数, 取值 0.01; 𝜆 = 𝛼2(𝑛 + 𝜅) − 𝑛,

𝜅 = 0; 𝛽 = 2.

Step 4: 选取观测路标特征 𝑚̄.

在第 𝑖个位姿粒子预测值𝑋
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1已知的条件下,

对应的预测PHD为 𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘∣𝑘−1),选择其中权重

最大的高斯项的均值作为 𝑚̄.

Step 5: 计算观测预测及方差.

观测模型为ℎ(⋅),将Sigma点通过观测模型进行

传播,进而计算观测预测均值及方差为

𝑍
(𝑖,𝑗)
𝑙 = ℎ(𝒳 (𝑖)

𝑘∣𝑘−1,𝑙,𝑚
(𝑖,𝑗)) + 𝒳 𝑧(𝑖)

𝑘∣𝑘−1,𝑙, (29)

𝑧
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑚 𝑍

(𝑖,𝑗)
𝑙 , (30)

𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑧 =

2𝑛∑
𝑙=0

𝑊
(𝑖,𝑗)
𝑙,𝑐 (𝑍

(𝑖,𝑗)
𝑙 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)×

(𝑍
(𝑖,𝑗)
𝑙 − 𝑧

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1)

T. (31)

将上述计算所得到的观测预测均值和方差代入

式 (20), 可以得到位姿粒子的权重. 仿真分析及性能

改善的结果在第 3.2节中论述.

3)机器人状态确定.

在 𝑘时刻,更新后的机器人位置可通过采样粒子

加权平均求得.

2.3 高高高斯斯斯项项项的的的修修修剪剪剪、、、合合合并并并及及及分分分类类类

将更新后的高斯分量进行修剪、合并和分类,主

要目的是为了降低算法的计算量. 高斯项的修剪是指

将权重小于舍弃门限𝑃th的分量丢弃, 仿真中𝑃th =

10−5;合并是指将距离小于合并门限的高斯分量进行

合并,其中高斯项的距离是指马氏距离[11].

为了进一步降低算法的计算量, 提出算法结合

SLAM的实际问题, 对混合高斯项进行分类, 从而减
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少下一个周期更新高斯项的数目.在更新过程中, 每

个高斯项的峰值表示路标特征𝑚可能存在的位置.视

域内的路标被检测到的概率约为 1,视域外的路标特

征被检测到的概率约为 0,即

𝑃𝐷(𝑚∣𝑋(𝑖)
𝑘 ) ≈

{
1, 𝑚 ∈ FoV;

0, 𝑚 /∈ FoV.
(32)

通过式 (9)可知,更新后, FoV外的路标对应的高

斯分量权重是一个很小的值, 表示该分量对逼近后

验PHD贡献不大,因此,分类的过程就是以 FoV为标

准,根据高斯分量峰值的位置分为 FoV内和 FoV外两

部分. 更新计算只对FoV内的高斯项进行,从而达到

有效降低算法计算量的目的,其公式可表示如下:

𝑣
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝑚∣𝑋(𝑖)

𝑘 ) =

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1
(in)∑

𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(in)𝒩 (𝑚;𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(in), 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(in))+

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1
(out)∑

𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(out)𝒩 (𝑚;𝜇

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(out), 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1(out)).

(33)

其中: 带有 (in)后缀的项表示 FoV内的高斯项, 带有

(out)后缀的项表示 FoV外的高斯项.由于更新过程只

更新 FoV内的高斯项,更新计算效率能显著提高, 仿

真实验及结果在第 3.2节中进行说明.

3 仿仿仿真真真及及及实实实验验验结结结果果果

3.1 仿仿仿真真真环环环境境境及及及运运运行行行效效效果果果

仿真实验在Matlab平台下运行, 地图为 120 m×
120 m区域,共有 30个路标,结果如图 1所示.
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图 1 仿真环境及运行效果

移动机器人的运动模型采用前轮驱动转向的小

车模型[15],车载传感器为激光雷达,仿真中噪声均假

设为高斯噪声,具体的运动模型参数如表 1所示.

表 1 运动模型参数

参 数 数值 参 数 数值

机器人航向速度/(m/s) 3 传感器扫描视角/(°) 180

控制最大角速度/(°/s) 20 传感器观测距离/m 30

控制速度噪声/(m/s) 0.3 控制角度噪声/(°) 3

观测距离噪声/m 0.1 观测角度噪声/(°) 1

3.2 仿仿仿真真真结结结果果果及及及性性性能能能评评评价价价

在仿真实验中,将所提出的算法与文献 [11]中提

出的RB-GMPHD-SLAM算法进行对比, 结果从 3个

方面验证了所提出算法的有效性, 即机器人定位误

差、地图特征的估计效果和计算时间.

1)机器人定位性能评价.

机器人定位误差采用机器人位置的均方根误

差 (RMSE)[16]作为定量评价指标.实验通过计算各个

时间步的机器人位置RMSE,评价两种算法估计性能.

在仿真实验中, 机器人位姿采样粒子数为 10, Monte

Carlo次数为 10次,对比结果如图 2所示.
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图 2 机器人位置RMSE对比

由图 2可知, 在初始 150时间步内, 误差对比不

是很明显, 随着误差的不断累积,本文算法的机器人

位置误差增长更为缓慢, 明显低于对比算法, 说明本

文算法在提高机器人位姿估计精度方面是有效的.

2)地图特征估计结果及评价.

在 PHD-SLAM算法中, 存在杂波干扰的地图估

计效果主要通过两个方面来评价: 一是各个时间步估

计地图特征的数目;二是地图特征的误差.

图 3为在两种算法的情况下,各时间步地图特征

数目与实际数目的对比情况. 通过对比可知,开始阶

段两种算法估计效果相差不大,随着扫描范围的不断

扩大,本文算法的地图估计数目更接近实际数目.
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图 3 地图估计平均特征数目的对比

由于在 PHD-SLAM算法中, 地图表示为有限集

的形式, 地图误差的大小采用最优子模型分配距

离 (OSPA)[17]进行评价. 实验中, 截断距离取值为 10,

阶数为二阶. 两种算法的估计误差如图 4所示. 通过

对比发现, 在开始阶段两种算法误差相差不大,随着
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运行时间增长,本文算法的估计地图误差要小于RB-

GMPHD-SLAM算法,说明本文算法在提高地图估计

精度方面是有效的.
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图 4 OSPA误差对比

3)计算时间比较.

通过第 2.3节的分析可知,更新高斯项的减少必

然会降低整个算法的计算时间. 仿真实验针对不同杂

波强度,将分类和不分类情况下的算法运算时间进行

了对比, 通过每种实验分别运行 10次来求取平均运

行时间, 实验结果如表 2所示. 仿真实验计算机硬件

配置为主频 2.66 GHz,双核处理器,内存 2G.

表 2 运算时间比较

杂波数/个
不分类运行

总时间/s

分类运行

总时间/s

节省百

分比/%

总运行

时间/步

1 96.413 4 49.846 2 48.3 609

2 114.100 7 58.944 2 48.3 609

3 128.185 8 72.893 7 43.1 609

通过同一仿真平台下不同算法的运行情况来看,

在相同杂波强度的条件下进行高斯项分类,能够有效

缩短整体仿真时间,从而降低计算开销.

4 Car Park数数数据据据集集集及及及分分分析析析
本节实验基于悉尼大学Car Park数据集, 该数

据集是研究 SLAM问题常用的数据集之一. 研究人

员在面积约为 45 m×30 m的一个停车场内预先放置

15个标杆作为识别的特征, 驾驶车辆低速行驶两分

钟进行数据采集. 车辆配有SICK激光雷达、里程计

和GPS等传感器, GPS只用于捕获车辆实际运行轨

迹及评价SLAM算法效果, 并不参与SLAM运算. 图

5(a)描述了车辆的GPS轨迹和基于里程计信息的车

辆航迹推算轨迹.由于里程计的测量噪声及车辆运动

学模型不精确等因素,航迹推算轨迹严重发散,偏离

GPS轨迹.基于该数据集,将RB-GMPHD-SLAM算法

与本文算法进行比较, 以验证两种算法在真实环境

下的运行效果, 结果分别如图 5(b)和图 5(c)所示. 运

行过程中, 设定车辆的速度控制噪声为 0.7 m/s, 驾驶

角控制噪声为 5.5°; 路标特征测量的角度噪声为 1°,

测距噪声为 1 m. 两种SLAM滤波器均采用 10个采样

粒子描述车辆的行驶轨迹. 从运行效果图中可以看

出,相比于RB-GMPHD-SLAM算法,本文算法得到的

车辆轨迹与GPS轨迹吻合度更高, 说明车辆位姿估

计误差更小,其性能优于对比算法. 具体的车辆位置

RMSE在图 6中进行了定量对比,其蒙特卡洛仿真次

数为 10次.
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图 6 Car Park数据集车辆位置RMSE对比

由图 6可以看出, 在各个时间步, 本文算法的车

辆位置均方根误差要小于对比算法, 说明算法在改

善车辆位置估计精度方面是有效的.同时, 从误差的

波动范围来看, 开始阶段随着车辆的运行, 误差逐步
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增大,在 120采样点到 350采样点误差变化相对平稳,

由于此阶段车辆在地图左侧运行, 观测路标特征相

对较密集, 本文算法误差要明显小于对比算法.从第

350采样点到 420采样点, 两种算法误差均出现较大

波动,误差曲线比较接近,原因是由于车辆运行至地

图右上端,此处观测特征比较稀疏甚至某些时刻无观

测特征, 车辆位置仅依靠运动模型推算.从整个过程

来看,本文算法的稳定性要优于对比算法.

5 结结结 论论论

PHD-SLAM算法作为一种无需数据关联的

SLAM算法, 在杂波环境中具有独特的优势. 本文通

过对 PHD-SLAM算法流程的分析, 针对传统算法估

计误差偏大和计算代价高的问题, 提出了unscented-

GMPHD-SLAM算法. 该算法将UT和UKF运用到高

斯项更新及采样粒子权重计算过程中,有效地提高了

观测似然及高斯项更新的计算精度,进而达到改善算

法整体估计性能的目的;同时,通过对GM-PHD更新

过程的分析,提出了混合高斯项分类方法, 从而有效

降低了算法的计算负担; 最后, 通过仿真环境及Car

Park数据库实验,将本文算法与传统算法进行了比较,

验证了该算法在提高估计性能和降低计算负荷方面

的有效性.
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