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摘 要: 针对移动机器人同时定位与地图构建中RBPF-SLAM算法因粒子匮乏而导致栅格地图估计不精确问题,提

出一种基于高斯分布重采样的RBPF-SLAM算法.首先,根据粒子权重大小对重采样粒子进行排序;然后,在重采样

中利用高斯分布分散高权重粒子得到新粒子,从而保证粒子多样性,避免粒子匮乏,保证栅格地图的精确构建. 实验

结果表明了所提出算法的有效性,同时也证明该算法能在粒子数减少的条件下保持可靠的估计,有效地减少了计算

量.
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Abstract: For the estimation problem that the RBPF-SLAM algorithm used in mobile robots suffers from sample

impoverishment in grid mapping, a Gaussian distributed resampling(GDR) based RBPF-SLAM algorithm is proposed.

Firstly, the improved algorithm sorts particles according to the weight size. Furthermore, Gaussian distributed resampling

is applied to disperse the high-weight particles so as to generate new particles. By using GDR, particle diversity can be

maintained and sample impoverishment can be avoided. Thus accurate grid mapping is guaranteed. Experimental results

show the effectiveness of the proposed algorithm. Meanwhile, the results prove that the proposed algorithm guarantees

reliable estimation with less samples, and the computation burden can be reduced efficiently.
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0 引引引 言言言

移动机器人同时定位与地图构建 (SLAM)是指,

移动机器人在不确定其自身位置的条件下, 在完全

未知的环境中, 根据对自身的位姿估计和对传感器

观测数据的处理完成地图创建的过程. SLAM最早由

Montemerlo等提出,它解决了移动机器人通过得到的

一系列观测值而构建未知关键地图的问题[1].

在 SLAM问题的研究中,对于非线性、非高斯系

统的状态估计,目前研究热点是基于序列蒙特卡洛方

法 (SMC)的粒子滤波算法. 该算法首先解除系统噪声

的干扰, 然后预测和更新概论密度函数的样本集, 最

后对系统的递归贝叶斯估计进行估计. Murphy等[2]将

Rao-Blackwellized粒子滤波 (RBPF)算法作为一种新

的方法来处理 SLAM问题. 随后, Montemerlo等[3]于

2003年提出了一种基于Rao-Blackwellized粒子滤波

器的FastSLAM算法 (RBPF-SLAM).相比于适合高斯

线性系统的EKF-SLAM算法, RBPF-SLAM算法根据

SLAM问题的条件独立特性,将高维状态下的环境地

图和移动机器人轨迹的联合后验概率密度解耦为低

维状态估计,从而解决了状态空间SLAM算法维数高
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的问题,提高了SLAM的计算效率[4].

然而,随着时间的递增,粒子权值方差也随之增

大, 粒子退化现象是不可避免的[5].为了减少粒子退

化现象,引入重采样方法,即复制高权值粒子,舍弃低

权值粒子, 产生多个等权值的粒子.这样虽然改善了

粒子退化,但同时造成粒子匮乏.为此,自适应的重采

样的方法成为研究重点. Moral等[6]对自适应重采样

策略及收敛性进行了详细分析,一些利用自适应方法

改进重采样的SLAM算法[7]被提出.虽然这些算法能

够抑制样本匮乏现象,提高估计准确性, 但其增加了

计算时间.该类算法以较少的粒子数完成重采样, 但

在同等时间条件下仅能达到有限的精度.

针对RBPF-SLAM中重采样粒子匮乏及计算量

大的问题,本文提出一种高斯分布的重采样 (GDR)算

法,在高斯分布中进行粒子的重采样可以保持粒子多

样性, 避免粒子匮乏问题.该改进算法可以减小计算

代价, 增强粒子滤波算法的鲁棒性, 同时保证可靠精

确的估计.仿真实验结果验证了该改进算法的有效性.

1 RBPF-SLAM算算算法法法描描描述述述
RBPF-SLAM算法的关键步骤是利用机器人传

感器获得的观测信息 z1:t = z1, z2, · · · , zt和里程计控
制的历史信息u1:t = u1, u2, · · · , ut−1来估计环境地

图m和机器人轨迹x1:t = x1, x2, · · · , xt的联合后验

概率分布P (x1:t,m|z1:t, u1:t−1).基于 SLAM的条件

独立性结论是: 若移动机器人轨迹x1:t = x1, x2, · · · ,
xt已知,环境地图m各个相互独立,则联合后验概率

分布可表示为

P (x1:t,m|z1:t, u1:t−1) =

P (m|x1:t, z1:t)P (x1:t|z1:t, u1:t−1). (1)

式 (1)称为Rao-Blackwellized分解.由该分解可

知, RBPF-SLAM算法首先估计机器人轨迹的后验概

率,然后由轨迹计算环境地图的后验概率.采用Rao-

Blackwellized粒子滤波器估计轨迹后验概率, 其中:

每个粒子代表一种潜在的轨迹和一幅环境地图;根据

地图之间相互独立的特性,采用卡尔曼滤波器估计每

个粒子地图的独立高斯分布.

Rao-Blackwellized粒子滤波器采用序列重要性

重采样 (SIR)滤波器在地图构建过程中增量式地处理

即时获得的里程计数据及传感器观测数据作为提议

分布π,它用来更新和表示轨迹和地图的后验概率.该

过程可总结为以下 4个步骤.

1)粒子采样.将机器人里程计信息和激光测距仪

获得的观测信息的概率分布作为提议分布π,在该分

布中由上一代粒子 {x(i)
1:t−1}获得下一代粒子 {x(i)

1:t}.

2)权值计算.每个粒子都有一个权值w
(i)
t , 由重

要性采样原则计算求得权值的大小为

w
(i)
t =

P (x
(i)
1:t|z1:t, u1:t)

π(x
(i)
1:t|z1:t, u1:t)

. (2)

权值大小说明了提议分布π与状态的目标分布

不相同.

3) 重采样.在采样集中找到可替换的小权值粒

子. 经过重采样步骤,得到权值相同的粒子. 归一化后

的重要性权值为

w
(i)
t =

w̃(x
(i)
1:t)

N∑
j=1

w̃(x
(i)
1:t)

. (3)

归一化权值w
(i)
t 与样本粒子 {x(i)

1:t,m
(i)}共同决

定联合后验概率分布P (x1:t,m|z1:t, u1:t−1).假设用

N个带权值的样本 {(x(i)
1:t,m

(i)), w
(i)
t }Ni=1来表示后验

概率分布P (x1:t,m|z1:t, u1:t−1),则

P (x1:t,m|z1:t, u1:t−1) =

N∑
i=1

w
(i)
t δ

x
(i)
1:t,m

(x1:t,m), (4)

其中 δ(·)(·)为Dirac函数.

4)地图更新. 对于每个粒子,采用其轨迹x
(i)
1:t和

观测值 z
(i)
1:t计算相应的P (m(i)|x(i)

1:t, z1:t),即

P (m(i)|x(i)
1:t, z1:t) =

N∑
i=1

w
(i)
t P (m|z1:t, u1:t−1, x

(i)
1:t).

(5)

基本的采样方法、计算权值、重采样和地图估计

过程已在文献 [8]中详细描述, 本文重点研究重采样

过程舍弃低权重粒子,保留高权重粒子造成的粒子匮

乏问题.

2 RBPF-SLAM算算算法法法改改改进进进
2.1 基基基于于于高高高斯斯斯分分分布布布重重重采采采样样样的的的RBPF-SLAM算算算法法法

文献 [7]中用到了自适应重采样方法, 通过计算

有效采样尺度Neff来确定粒子退化程度. Neff定义为

Neff = N/(1 + varP ((.)|z1:t)(w
(i)
t )) 6 N . 但是,实际中

无法按照该式确切计算Neff数值,所以通过下式近似

估计:

Neff = 1
/ N∑

i=1

(w
(i)
t )

2
, (6)

其中w
(i)
t 代表粒子的归一化权重.

设定有效样本数Nthreshold = aNparticle作为阈

值 (其中Nparticle为粒子个数, 0 < a < 1), 当Neff <

Nthreshold时, 进行重采样步骤.上述方法虽在一定程

度上减少了重采样次数,但判断有效采样粒子的时间

却有所增加,且未在保持粒子多样性方面做出改进.

为了解决上述问题, 需要在重采样过程中适当

增加粒子多样性以提高估计精度, 因此, 在继传统
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RBPF-SLAM算法使用自适应重采样的基础上, 本文

提出一种基于高斯分布的改进重采样 (GDR)RBPF-

SLAM算法.相比于一般重采样中采用的均匀分布,

GDR算法采用高斯分布得到的新粒子有着更密集的

分布,从而保留了较为完整的重采样信息,改善了重

采样过程并且保持了粒子多样性.该算法在减小计算

量的同时也表现出稳定的性能.

GDR算法的核心概念是用一个高斯分布来分散

足够高权重的粒子, 而不是简单地复制高权重粒子.

由以下两个步骤来实现该算法.

1) 运用改进的重量累积和 (CSW)方法.改进的

CSW方法根据权重大小将粒子排序, 然后计算权重

的累积和.图 1为标准CSW方法和改进CSW方法的

对比. 图 1中每一条垂直的线视为粒子进入采样区的

界限.在标准CSW方法中,一些低权重粒子在界限附

近,因此采样过程中很容易进入采样区. 但在改进的

CSW方法中,界限附近的低权重粒子个数减少,因而

可进入采样区的高权重粒子个数相对增加. 换言之,

在改进的CSW方法中由于低权重粒子进入采样区的

数量减少,高权重粒子进入采样区的概率将增加.
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图 1 标准CSW方法和改进CSW方法对比

2)用高斯分布代替简单的复制方法将高权重粒

子进行分散.利用进入采样区的高权重粒子得到高斯

分布中的新粒子. 图 2表示了新得到粒子数量与进入

采样区粒子数量相同,正比于粒子权重大小.

!"#$

(%&'()*+,: 7 )

-.

图 2 高斯分布分散高权重粒子

用 x̂k来表示进入采样区粒子的状态向量.新得

到的粒子在高斯分布中具有均值, 该均值与状态 x̂k

相对应;还具有与权重成反比的方差. 表示如下:

x̂j
k ∼ N(x̂i

k, Σk), (7)

Σk ∝ 1

wi
k

, Σk =
α

wi
k

. (8)

其中: α是调整分布程度的参数, i是进入采样区粒子

的序列数, j是当前新得到粒子的序列数, Σk是表示

新粒子离散程度的方差参数.设置方差参数Σk来分

散高权重粒子. GDR算法流程如下:

1)重采样过程中采用改进CSW方法排序粒子权

重大小;

2)利用高斯分布分散高权重粒子;

3)得到新粒子.

GDR算法改善了样本贫乏问题, 同时避免了样

本局部最小.

2.2 基基基于于于高高高斯斯斯分分分布布布重重重采采采样样样RBPF-SLAM算算算法法法流流流程程程

针对传统RBPF-SLAM在重采样过程中粒子匮

乏的缺陷,加入基于高斯分布重采样的RBPF-SLAM

算法, 解决了粒子匮乏问题,在保持粒子多样性的同

时可以减小计算量, 有效提高估计精度.改进算法的

具体步骤如下:

1)由机器人位姿x
(i)
t−1和里程计控制信息ut−1估

计机器人初始位姿x
′(i)
t−1;

2) 由地图扫描匹配算法 (根据机器人轨迹

x
(i)
1:t−1)计算地图m

(i)
t−1;

3)在提议分布π中对粒子采样;

4)计算及更新每个粒子的权重;

5) 根据 2.1节所述在高斯分布中对粒子进行重

采样操作;

6)根据机器人位姿x
(i)
t 和观测信息 zt计算地图

m
(i)
t ,并进行地图更新.

3 实实实验验验研研研究究究

3.1 仿仿仿真真真实实实验验验

为验证所提出算法较文献 [7]中的基于自适应

重采样RBPF-SLAM算法的有效性,进行两组仿真实

验.使用平台为Matlab7.0 (计算机主频 2.9 GHz),采用

悉尼大学野外机器人中心发布的两个数据集进行

仿真研究[9].仿真环境由简单到复杂 (由路标个数决

定). 图 3中的环境地图为 200 m× 160 m,包含 50个路

标; 图 4中的环境地图为 400 m× 350 m, 包含 200个

路标;其中 “ * ”代表路标的实际位置, “ · ”代表路标的

估计位置.仿真中机器人以 3 m/s的速度、观测最远距

离为 35 m、观测时间间隔为 200 ms且控制量间隔为

25 ms的初始状态开始移动,并按照全局设定的目标

点运动,直至一个周期后到达目标点.
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图 3 简单环境下不同算法的实现结果
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图 4 复杂环境下不同算法的实现结果

针对上述仿真环境,分别采用对比算法和改进算

法对环境路标进行仿真估计.图 3和图 4分别为两种

算法的仿真结果.

简单环境下,基于自适应重采样的RBPF-SLAM

算法得到图 3(a)中路标的估计位置与实际位置有一

定差距. 通过对比可以看出,改进算法得到的图 3(b)

中所示估计位置与实际位置重合度更高. 改进算法在

估计路标位置时效果优于基于自适应重采样RBPF-

SLAM算法,即估计精度更高.

图 4中的仿真环境相比图 3较为复杂.图 4(a)中

因基于自适应重采样RBPF-SLAM算法的重采样过

程出现粒子匮乏问题而导致估计的路标个数不完全,

而图 4(b)中基于高斯分布重采样RBPF-SLAM算法

依旧能精确地估计所有设定的路标,从而验证了改进

算法的有效性.

为了分析改进算法的运算时间,表 1记录了两种

环境下对比算法和改进算法运行主要步骤所需时间.

可以看出,改进算法在重采样步骤上大大节省了运算

时间,有效提高了该算法的运算效率.

表 1 对比算法和改进算法计算时间 ms

简单环境 复杂环境
步骤

对比算法 改进算法 对比算法 改进算法

更新粒子 105 60 256 173

重采样 600 225 850 469

为了更加直观地分析改进算法的优势,本文给出

了改进算法与对比算法在仿真时间 60 s下的位姿状

态估计精确性对比曲线. 由图 5的仿真结果可知, 改

进算法对位姿估计的均方根误差远小于对比算法,曲

线趋势相对平滑. 因此,改进算法的状态估计精度优

于对比算法. 由于在提议分布中加入了激光测距仪的

观测信息,使得粒子分布在真实状态的附近,由实验

结果可知,改进的RBPF-SLAM算法是收敛的.
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图 5 状态估计误差对比曲线

3.2 ROS上上上改改改进进进RBPF-SLAM实实实现现现

2010年Willow Garage公司发布了开源机器人

操作系统 (ROS), 由于其具有点对点设计、不依赖编

程语言、开源等优点,很快在机器人领域展开学习和

使用ROS的热潮[10].在ROS中, Griseti等[11]的RBPF-

SLAM算法被制作成一个名为Gmapping的功能

包[12], 使用激光测距仪可以建立精度较高的二维

栅格地图.

实验平台由装载URG-04LX激光测距仪的

Pioneer 3-DX机器人, 配有英特尔酷睿双核,主频 2.9

GHz, 内存 4 G的笔记本电脑组成.笔记本电脑安装
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Ubuntu 12.04操作系统及Hydro版本的ROS. 由操纵

杆控制机器人运动.实验环境为重庆邮电大学信息科

技大厦一楼.

本实验环境地图近似 40 m× 25 m.分别用基于

自适应重采样的RBPF-SLAM算法和基于高斯分布

重采样的RBPF-SLAM算法进行地图构建.图 6(a)是

由基于自适应重采样的RBPF-SLAM算法创建的地

图, 采用了 20个采样粒子.可以看出, 由于该算法

采样粒子匮乏, 图中所标①、②和③位置的地图出

现不一致; 图 6(b)是基于高斯分布重采样的RBPF-

SLAM算法创建的相同环境下的地图,只用了 5个采

样粒子,但创建的地图比图 6(a)更精确.

(a) !"#$

(b) %&#$

图 6 不同算法创建的地图 (1)

图 7的实验是通过创建环形地图来验证改进算

法的有效性和鲁棒性.环形闭合指的是移动机器人

沿不同路径回到已创建的地图区域时, 由于累计误

差而无法确认该区域为以前观测过的区域.本实验地

图的有效面积为 60 m× 50 m.机器人绕该环境地图运

动 4圈.图 7(a)是基于自适应重采样的RBPF-SLAM

算法使用 50个采样粒子所创建的环形地图, 由于该

算法中粒子匮乏问题较严重,导致创建的地图出现了

“假墙 ”现象 (如①∼④标出); 图 7(b)是基于高斯分

布重采样的RBPF-SLAM算法创建相同的地图,仅使

用 10个采样粒子便创建出高精度的地图.

3.3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

由图 6和图 7的两组对比实验可以看出,与基于

自适应重采样的RBPF-SLAM算法相比,改进算法能

以更少的采样粒子个数创建出一致性更高、效果更好

的地图. 这是因为改进算法采用高斯分布重采样来获

(a) !"#$

(b) %&#$

图 7 不同算法创建的地图 (2)

得分布较广的新粒子, 改善了粒子匮乏问题,以较少

的粒子数构建出高精度的地图.

表 2比较了改进算法和基于自适应重采样的

RBPF-SLAM算法在图 6和图 7的实验中, 创建相同

复杂度地图所需要的粒子数. 两组实验在分别设定的

粒子数下重复进行 10次,总共进行 40次实验. 从表 2

中可以看出,改进算法由于采样的准确性而大大减少

了所需粒子数.

表 2 创建一致性地图所需的粒子个数

实验 图 6实验粒子数 图 7实验粒子数

对比算法 20 50

改进算法 5 10

表 3比较了改进算法和对比算法在有效采样粒

子个数下的重采样次数.

表 3 创建一致性地图重采样次数

实验 图 6实验重采样 图 7实验重采样

对比算法 67 152

改进算法 45 86
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由于重采样过程需要拷贝地图数据,该步骤会消

耗大量的计算时间,而使用栅格地图表示方法的地图

数据量非常大.改进算法使用了高斯分布重采样策略,

通过分散高权重粒子,使重采样之后的新粒子有较广

的分布,因而能通过较少粒子个数进行重采样, 使得

重采样发生次数减少,从而提高了算法的效率.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于高斯分布重采样的Rao-

Blackwellized粒子滤波 SLAM算法,在进行粒子重采

样过程中使用高斯分布分散高权重粒子重新获得采

样后粒子分布,从而避免了粒子匮乏问题,改善了因

缺乏粒子多样性而造成的估计不精确问题.最后, 通

过实验验证了改进算法的有效性和创建地图的精确

性. 后续工作将针对有环形闭合的大环境的地图构建

实时效率问题进行研究.
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