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摘　 要：移动机器人的同时定位与地图创建（ＳＬＡＭ）是当前机器人领域中的热点问题，基于测距传感器 ＳＬＡＭ 实质

是距离信息的在线提取和描述，本文针对这一问题进行了详细介绍。 此外，阐述了测距式机器人 ＳＬＡＭ 的解决思路、
关键技术和实现方法；重点探讨了扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）、粒子滤波（ＰＦ）和矩阵奇异值分解（ＳＶＤ）３ 种主要方法的

实现过程和存在的问题；对基于测距式的 ＳＬＡＭ 方法需要解决问题、完善的方面及研究前景进行了阐述。
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　 　 同时定位与地图创建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是移动机器人研究领域中一个
关键技术［１］，是在未知环境中通过自定位过程获取
周围环境信息，并在行进过程中逐步构建周围环境
的增量式地图，同时不断地重复观测已构建的地图
来消除不确定因素，进而完成自身位姿的精确估

计［２］。 因此，机器人位姿估计和地图构建之间的相

互依赖使 ＳＬＡＭ 问题变得极富挑战性，需要在高维

空间中搜索解决方法［３］。
目前，国内外的研究重点侧重于基于特征地图

的定位方法［４］，即通过存储在地图中的环境特征与

抽象所感知真实环境的特征是否匹配及相对于机器

人 ＳＬＡＭ 的位置来确定机器人的当前位姿，因此环

境地图的表示方式是否合适以及环境特征提取是否

准确，直接影响环境特征匹配的效率，进而影响机器

人定位和地图构建的准确性和实时性；测距传感器



由于具有数据处理简单、实时性高和鲁棒性好等优
点，得到了广泛的应用；基于测距式传感器的机器人

定位和地图构建的基本思想是通过融合传感器信

息，把自身与参照点（如障碍物、环境特征等）及其
相互关系的距离信息和方位信息在线抽象描述为全

局地图信息。
基于测距式传感器机器人 ＳＬＡＭ 主要从 ３ 方面

考虑：环境特征的提取方法、地图的表示方式和解决

ＳＬＡＭ 问题的核心算法［２］。 本文总结目前流行的基

于测距式传感器的 ＳＬＡＭ 方法，从以上 ３ 方面进行

了归类和比较，指出需要解决的关键问题，并根据已

有的研究成果提出未来的研究方向。

１　 典型传感器类型及其作用

根据机器人所携带传感器在 ＳＬＡＭ 系统中的主

要作用，传感器大致可分为两大类，一类是本体传感

器（也称内部传感器），如里程计、陀螺仪、指南针、
速度或加速度计等；另一类是外部传感器，如激光雷

达、超声波、红外线、微波雷达、ｋｉｎｅｃｔ［５］，机器人通过

外部传感器可以获得真实环境特征的抽象描述及距

离信息或图像深度信息。 基于测距式的 ＳＬＡＭ 主要
框架是采用本体传感器和外部传感器相融合的定位

方法，利用本体传感器来实现机器人航迹推算，通过

外部传感器（一种或多种）抽象获得的外部环境特
征及其距离信息与已构建环境地图的特征匹配，消
除航迹推算的累积误差，获得当前机器人的位姿偏

差，并不断修正机器人自身位姿，构建增量式的环境

地图。

２　 环境模型及测距式传感器特征提取

真实环境的抽象描述也称为地图构建，即用点

和线或栅格的集合近似表达真实环境，是将真实环

境中连续场景表示成 ２⁃Ｄ 区段，是移动机器人

ＳＬＡＭ 的一个重要环节［６⁃７］。 地图中环境特征表征

的准确与否直接影响机器人定位和构建地图的精确

性，因此环境特征的表示要注重特征的鲁棒性和稳

定性。 测距式传感器 ＳＡＬＭ 的环境模型主要有 ２
类，基于特征的地图和密集型地图（栅格地图），前
者主要应用于稀疏障碍物或结构化环境，将环境特

征作为路标信息，后者主要应用于非结构化环境。
在平面坐标系中机器人根据 ２ 条相交的直线就可以

完成自定位，由于环境中存在诸如角、线的特征较

多，而从测距式传感器检测到的原始数据中提取这

些特征相对容易，其存储与匹配也简洁方便，因此采
用角、线描述环境成为机器人 ＳＬＡＭ 问题中最常用

的特征描述方式。 针对缺少角、线特征的环境，文献

［６，８⁃９］通过提取天花板的角、线特征来完成机器人

定位；此外，根据机器人所在环境的特点，提取具有
独特信息的特征作为路标信息，文献［１０⁃１２］提取环
境中圆作为定位路标信息，文献［６］提取环境中矩
形特征作为定位路标信息。 随着环境的复杂性越来
越高，对环境二维建模不能满足需要，文献［１３⁃１４］
等提取环境三维特征作为定位路标信息。 栅格地图
模型是根据测距传感器的原始数据获得障碍物占据
栅格情况，从而构建环境地图［２］。

测距式传感器采集真实环境的数据是点的集
合，如何对这些离散的点处理获得环境的抽象描述，
即局部地图，很多文献采用了 Ｈｏｕｇｈ 变换的方法进
行局部地图的构建，但其计算量非常大，很难保证局
部地图构建实时性的要求，文献［１５］比较详细地分
析比较了 １１ 种数据点提取特征直线的算法，其中以
数据分割拟合（ｓｐｌｉｔ⁃ａｎｄ⁃ｍｅｒｇｅ）算法较优，因此该算
法得到了广泛应用；此后，研究者在分析总结上述算
法的基础上，对这些算法做了改进，也提出了很多不
同的特征提取算法，如文献［１６］通过建立角点函数
来衡量扫描点是角点特征的程度，利用非极大值抑
制方法去除干扰信息来提取环境的角点特征，文献
［１７］根据 ｓｐｌｉｔ⁃ａｎｄ⁃ｍｅｒｇｅ 算法思想，采用模糊聚类
算法分割数据，利用最小二乘法拟合。

直线参数使线段分割的鲁棒性和线段提取的精
度得到了很大提高，也显著提高了算法效率。 此外，
有研究者将比较成熟的优化算法应用到环境特征的
提取，如文献［１８］将自组织竞争学习神经网络（ｓｅｌｆ⁃
ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＯＭ）方法用于激光雷达
数据的处理，提取更加精确的环境线段、角点等特
征，提高了算法的计算效率以及分类性能得到进一
步的提高。 也有研究者采用卡尔曼滤波对环境的线
段等特征进行提取，不仅对线段特征的误差标准等
概率特性进行较好地描述和更新，而且受传感器的
非线性影响也较小。

３　 基于测距式传感器 ＳＬＡＭ 常用方法

目前，未知环境中机器人利用测距式传感器的
距离信息完成 ＳＬＡＭ 任务，其基本思想是通过寻找
当前局部环境地图与已获得的增量式全局环境地图
间的对应关系，减少航迹推算误差造成的移动机器
人定位的不确定性［１９］，获得尽可能精确的机器人当
前位姿信息，完备全局环境地图。 目前主要方法可
分为基于贝叶斯理论的概率推理定位算法和基于矩
阵分解的定位算法两大类。 前者把概率理论应用到
移动机器人定位过程中，即在机器人每个可能的位
置设置一种概率值，根据机器人运动过程中测距式
传感器感知到的新环境距离信息更新机器人可能位
置的概率值，从而减少机器人位置不确定性。 其实
质是把移动机器人 ＳＬＡＭ 问题认为是贝叶斯评估过
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程，通过融合内部传感器输入数据和外部传感器观
测数据，完成移动机器人隐式位姿的预测及更新，使
其隐式位姿状态信度达到最优。 比较典型的方法
有：基于扩展卡尔曼滤波 （ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ） 和基于粒子滤波（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ， ＰＦ） ＳＬＡＭ。
后者通过分析数据矩阵的特点，把矩阵分解出能反
映原矩阵的某些特征的因式矩阵，通过回归计算因
式矩阵获得当前机器人的位姿和环境信息，完成
ＳＬＡＭ 任务。
３．１　 基于 ＥＫＦ 的 ＳＬＡＭ 定位方法

ＥＫＦ 是将非线性模型（运动模型和观测模型）
在状态向量的邻域内泰勒展开，并取其一阶或二阶
项近似表示机器人的运动模型与观测模型。 该方法
的基本思想是通过对包含移动机器人与环境特征之
间的关系以及机器人运动模型、观测模型不确定性
信息的雅可比矩阵的迭代过程，完成误差协方差矩
阵和增益矩阵的递推计算。 正常情况下，雅可比矩
阵是单调递减且收敛的，因此，对雅可比矩阵的处理
是 ＥＫＦ 的核心。

基于扩展卡尔曼滤波器的 ＳＬＡＭ 方法是通过增
量评估移动机器人位姿和环境特征位置的联合后验
概率来估计机器人位姿和构建地图，是一个循环迭
代地估计与校正过程。 即机器人根据运动模型估计
其新位置，根据机器人观测模型估计其可能观测到
的环境特征的距离信息；计算估计的观测值间与实
际的观测值之间的误差，利用协方差计算卡尔曼滤
波增益参数，并利用该参数对机器人的估计位置校
正；将新观测到的环境特征信息加入地图，逐步完成
增量式环境地图的构建。 在估计与校正过程中若系
统状态的协方差较大，则用观测值校正，使系统偏差
变小；若观测协方差较大，则认为观测值不可靠，对
观测值做轻微校正［２０］。

以 ＥＫＦ 理论为基础的 ＳＬＡＭ 的方法存在一些
固有的缺陷。 缺陷一是非线性误差的存在［２］，由于
ＥＫＦ 算法在估计点处通过泰勒展开式对非线性系
统进行局部线性化，舍去了高阶项，虽然简化了问
题，但使系统产生了截断误差。 如系统非线性程度
较高时，由于系统无法满足上述线性化假设而产生
很大的误差，从而造成系统不收敛的严重后果，因而
基于 ＥＫＦ 的 ＳＬＡＭ 的精度和鲁棒性受到影响。 针
对 ＥＫＦ 线性化存在的误差，研究者在如何提高
ＳＬＡＭ 问题的精度上展开了研究，提出了许多改进
算法。 如文献［２１］提出迭代扩展卡尔曼滤波算法
（ｉｔｅｒａｔｅｄ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＩＥＫＦ），结合激光雷
达传感器采集的外部环境特征信息，在测量更新阶
段多次迭代滤波估计值，从而减少由于泰勒展开局
部线性化带来的截断误差，提高了 ＳＬＡＭ 的定位精
度，但是其缺点是由于迭代次数的增加，计算量会增

大；文献［２２］针对 ＥＫＦ 中观测噪声方差估计不准确
导致滤波器性能下降甚至发散的问题，将模糊卡尔
曼滤波技术应用于基于声呐的移动机器人的定位
中，提出了根据信息方差理论值和实际值的一致程
度在线调整观测噪声方差的自适应调节算法，解决
了系统观测噪声水平不确定的问题，其性能优于
ＥＫＦ；文献［２３］在光电系统中利用差分方式实现非
线性函数线性化的 ＥＫＦ 算法，这种方法无需计算复
杂的雅克比阵，且能得到更好的定位跟踪精度；文献
［２，２４］提出将随机梯度下降法引入 ＳＬＡＭ 问题，达
到最小化系统非线性误差的影响，但是系统的收敛
速度变慢了。

基于扩展的卡尔曼滤波器方法得到机器人领域
广泛地接受，但随着 ＳＬＡＭ 问题研究的深入，出现了
计算复杂度和数据关联问题，即缺陷二。 协方差阵
的引入是 ＥＫＦ 的最大特点，对协方差阵的计算也是
该算法的核心。 当环境中的不确定因素和环境特征
增加时，协方差阵的元素平方级增加，计算量复杂度
为 Ｏ（Ｋ２） （ Ｋ 为特征数目） ［２５］，即使在某一刻只观
测到一个特征，整个协方差阵元素都必须更新，计算
量急剧增加。 此外，机器人与环境特征及环境特征
与环境特征之间的交叉相关性进一步增加了计算复
杂度。 文献［２６］采用 ＦＰＧＡ 技术和并行处理流程
完成多个特征同时匹配过程，提高了特征匹配效率；
文献［２７］采用表示环境特征之间相对位置的相对
地图代替绝对地图，解决了环境特征之间的相关问
题；文献［２８］用稀疏化信息矩阵代替协方差矩阵，
即稀疏扩展信息滤波方法，使更新时间变为常数，不
随特征的增加而增加。

另外，基于 ＥＫＦ 的 ＳＬＡＭ 算法存在 ２ 个较难解
决的问题：１）假设观测量与环境特征的数据关联为
已知，即认为它们之间必存在数据关联，一旦观测值
和环境特征之间出现微小的关联错误，将会导致
ＥＫＦ 滤波器发散而使 ＳＬＡＭ 过程失败。 ２）机器人
状态向量无法表征机器人的历史路径，无法解耦地
图信息与机器人状态的关系，当环境地图增大时导
致计算量急剧增大。 因此，该方法不适合大规模环
境和动态环境的 ＳＬＡＭ。

目前，在 ＥＫＦ 的 ＳＬＡＭ 方法的基础上，提出了
一些改进算法，如无迹变换的 ＵＫＦ⁃ＳＬＡＭ、容积卡尔
曼滤波 ＳＬＡＭ、平方根容积卡尔曼滤波 ＳＬＡＭ 等。
通过不同的方法获得 ＳＬＡＭ 的后验概率密度，提高
了定位精度。
３．２　 基于 ＰＦ 的 ＳＬＡＭ 定位方法

ＰＦ 是 ２０ 世纪 ９０ 年代中后期发展起来的一种
比较新的滤波算法。 文献［２９］将 ＰＦ 与机器人运动
及感知的概率模型相结合，提出了 ＰＦ 的定位方法；
其主要思想是用多个滤波器来估计机器人的各个可
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能位置的概率，利用观测对每个滤波器进行加权处

理，使机器人最有可能位置的概率越来越大［３０］。 在

实际应用中，基于 ＰＦ 的 ＳＬＡＭ 方法是用一组相关
权重的随机样本集合，以及基于这些样本的估计来

近似表征后验概率密度函数，采用样本均值代替积
分运算来获得状态最小方差估计的过程。

ＳＬＡＭ 主要任务是位姿估计和地图构建，２ 者之
间又存在相互依赖的关系，这使基于 ＰＦ 的 ＳＬＡＭ
问题变得非常复杂。 文献［３１］提出了 ＳＬＡＭ 问题
的一种有效解决方案，即后验概率估计的处理方法，
其基本思想是通过 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 将 ＳＬＡＭ 问题
分解为轨迹估计过程与地图估计过程。 先用粒子滤

波器估计移动机器人的运动轨迹，再用卡尔曼滤波
估计环境地图，从而将 ＳＬＡＭ 问题转化为低维估计

问题［３２⁃３３］。
ｐ（ ｓ１：ｔ，ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝ ｐ（ ｓ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）

ｐ（ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝ ｐ（ ｓ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）ｐ（ｍ ｜ ｓ１：ｔ，ｚ１：ｔ）
式中： ｓ１：ｔ 为移动机器人轨迹， ｕ１：ｔ －１ 为里程计测量，
ｍ 为观测 ｚ１：ｔ 得到的地图。

在已知 ｓ１：ｔ 和 ｚ１：ｔ 的条件下，可以得到地图的后

验概率 ｐ（ｍ ｜ ｓ１：ｔ，ｚ１：ｔ） ，而建图的 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｉｉｉｚｅｄ
通过 ＰＦ 方法得到机器人潜在轨迹的后验概率

ｐ（ ｓ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ，并为每个粒子分配一个合适的
“粒子地图”，该地图是在给定了由相应粒子所表示

的 ｓ１：ｔ 和 ｚ１：ｔ 条件下建立；换言之，机器人在未知环

境中循环运行一圈，每个粒子都估计机器人的轨迹，
并相应保留一个“粒子地图”，该地图根据轨迹估计

不断更新，即根据已知位姿构建地图。
常用的 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｉｉｉｚｅｄ 粒子滤波器建图过程

主要有以下 ４ 个步骤：
１）采样，子代粒子是从当前粒子中根据建议分

布 ｑ 采样得到；
２）每个粒子赋重要性权值：

ωｉ
ｔ ＝

ｐ（ｘｉ
ｔ ｜ ｘｉ

１：ｔ，ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）
ｑ（ｘｉ

ｔ ｜ ｘｉ
１：ｔ，ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）

　 　 ３）重采样，其包含 ２ 层意思：１）用有限粒子近
似一个连续分布，２）重采样允许在真实分布与建议

分布有差异的情况下使用粒子滤波器；
４）地图估计，通过已知位姿更新每个粒子的

“粒子地图”。
在 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波的基础上，Ｍｏｎｔｅ⁃

ｍｅｒｌｏ 等［３３］ 提出 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法，与基于 ＥＫＦ 的

ＳＬＡＭ 方法不同，其用不同的粒子表征机器人的历
史路径，能够解耦地图特征信息与机器人状态信息；
即将 ＳＬＡＭ 问题看成机器人行进轨迹的 ＰＦ 估计和
机器人位姿估计上环境特征位置卡尔曼滤波估计过
程。 粒子滤波器中每个粒子代表机器人的一条可能

的行进轨迹，利用观测值计算各个粒子的权重。 具
体到每个粒子，机器人的行进轨迹是确定的，环境特
征标志之间相互独立，特征标志的观测信息仅与机
器人的位姿有关。 每个粒子采用 Ｎ 个卡尔曼滤波
器分 别 估 计 地 图 中 Ｎ 个 特 征 的 位 置。 对 于
ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法的复杂度，如果采用 Ｋ 个粒子实现
ＳＬＡＭ，总共有 ＫＮ 个卡尔曼滤波器，其复杂度为
Ｏ（ＫＮ），利用一些算法（如树型数据结构）进行优
化，其复杂度可以进一步减小到 Ｏ（ＫｌｏｇＮ） ［２５］。 针
对数据关联错误，通过减小该粒子的权重来降低关
联错误对定位的影响［３４］。 ＦａｓｔＳＬＡＭ 方法的另一个
优点是相比较于卡尔曼滤波定位方法，可以较好地
解决机器人的非线性和非高斯运动问题。

以 ＰＦ 为 理 论 基 础 的 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算 法，
ＦａｓｔＳＬＡＭ１． ０ 和 ＦａｓｔＳＬＡＭ２． ０ 有 ２ 个 版 本。
ＦａｓｔｓＬＡＭ１．０ 用粒子滤波器估计移动机器人位姿，用
ＥＫＦ 估计环境特征。 但其直接把 ＳＬＡＭ 过程模型作
为采样粒子重要性函数，从重要性函数抽取的样本
不能准确表达真实的后验概率密度函数，当环境观
测值噪声较小时，易造成严重的样本退化问题和定
位精度下降。 ＦａｔＳＬＡＭ２．０ 用 ＥＫＦ 递归估计机器人
位姿，构建融入机器人前期位姿信息的高斯分布函
数为重要函数，缓解了样本退化问题，提高了算法的
精度。 针对测距式传感器，如激光雷达，影响粒子滤
波器性能主要因素是建议分布的选择和选择性采
样。 由于激光扫描仪的精度导致了峰值很高的似然
函数，与大部分粒子滤波器选用里程计运动模型
ｐ（ ｓｔ ｜ ｓｔ －１，ｕｔ －１） 为建议分布不同，其选用高斯建议
分布。 这样既考虑了最近观测数据，也为高效采样
提供了可能，其结果比用里程计运动模型更具有确
定性［３］。 在重采样过程中，低权值粒子被高权值粒
子代替，这有可能删除较好的粒子。 在构建图过程
中，尤其在嵌套环路环境中，外层环路构建图中需要
的粒子并不一定是内层环路高权值的粒子。 文献
［３５］介绍了一种衡量有效粒子数的方法来评价当
前粒子集能否表征后验估计，只有在需要时重采样
才被执行，降低了较好粒子被替换的几率。 文献
［３６］通过迭代卡尔曼滤波方法融入新的观测值，用
复制样本与剔除样本的线性组合降低样本退化及样
本贫化。

综上所述，ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法获取建议分布函数与
估计环境特征位置依然是基于 ＥＫＦ 理论，同样存在
样本退化问题。 因此，ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法发展趋势主要
从以下 ２ 方面考虑：

１）改进机器人位姿路径评估的粒子滤波。 改
进建议分布使其近似真实分布；改进重采样策略；改
进自适应机制，如自适应粒子数目、自适应重采样技
术及自适应运动模型。
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２）改进环境特征评估的 ＥＫＦ。 采用混合卡尔
曼滤波器、ＵＴ 变换的无迹卡尔曼滤波和无迹粒子滤
波等方法提高计算的有效性。
３．３　 基于矩阵奇异值分解（ＳＶＤ）的 ＳＬＡＭ 方法

矩阵的分解因式是原矩阵特殊存在形式，能明
显反映出原矩阵的某些特征，从而为系统分析提供
有效的计算方法和理论分析根据。 矩阵 ＳＶＤ 是一
种应用比较广泛的分解形式。 在基于卡尔曼滤波定
位算法中，协方差矩阵对舍入误差较敏感，特别是高
维的复杂系统，在迭代过程中经常出现矩阵病态问
题，导致协方差矩阵失去对称性和正定性，从而导致
算法失效。 文献［３７⁃３８］通过协方差矩阵迭代分解
计算，避免了协方差阵的求逆运算，减少了计算量，
提高了算法的稳定性。 文献［３９］通过激光雷达获
得障碍物和方向距离信息，求取直线交点坐标作为
路标，建立路标的相关矩阵，由直线、路标和相关矩
阵构成局部地图，通过匹配局部地图与全局地图找

出最优的关联匹配，利用 ＳＶＤ 获得路标在全局坐标
系和局部坐标系下的关系，完成地图的更新。 文献
［４０］将测距式 ＳＡＬＭ 问题看成距离信息矩阵 ＳＶＤ
的过程，通过把距离矩阵 ＳＶＤ 得到包含有路标信息
和机器人位姿的 ２ 个矩阵；通过线性回归算法或机
器学习算法得到路标信息和机器人位姿，较好解决
了传感器数据不同步和数据遗漏问题，其实质是在
系统状态空间搜索识别子空间，与其它定位算法相
比，不需要线性化模型，具有计算量小、跟踪性能好
等优点。

文献［３９⁃４０］将基于矩阵 ＳＶＤ 的 ＳＬＡＭ 与传统
的基于概率“位置预测－观测－测量－预测－匹配更
新”过程比较，只依靠测距传感器来完成机器人的
ＳＬＡＭ 问题，从理论上避免了运动模型的偏差和“绑
架”问题。

表 １ 列出了 ３ 种方法的优缺点及其改进算法。

表 １　 ３ 种方法的优缺点及其改进算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

方法 优缺点 研究成果 改进的思路及性能

ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ

　 　 优点：计算量小（小环

境），易于实现；
　 　 缺点：概率密度函数

满足高斯分布、线性化处

理误差大、对错误数据关

联敏感、计算复杂 （大环

境）。

无迹卡尔曼滤波

ＵＫＦ⁃ＳＬＡＭ［４１］

基于容积卡尔曼滤波

ＳＬＡＭ［４２］

平方根容积卡尔曼滤

波 ＳＬＡＭ［４３］

　 　 通过无迹变换估计后验密度，避免 ＥＫＦ 中忽

略高阶项带来的问题，无需计算雅克比矩阵，达
到 ３ 阶精度，精度和稳定性优于 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ；

通过相同权重点经过非线性系统方程转换

后产生新的点预测系统状态，避免非线性模型的

线性化处理。
平方根容积卡尔曼滤波计算后验概率密度，

降低线性化误差，稳定性高于 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ、ＵＫＦ⁃
ＳＬＡＭ，定位精度较 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ 提高 １ 倍。

ＦａｓｔＳＬＡＭ

　 　 优点：模型非线性、高
维运算降为低维运算，在
计算复杂度、数据关联等

方面具有优势；
缺点：样本退化、样本

贫化。

　 　 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ［４４⁃４６］

辅助ＵＦａｓｔＳＬＡＭ算法［４７］

　 　 ＣＦａｓｔＳＬＡＭ［４８⁃４９］

平方根容积 ＦａｓｔＳＬＡＭ［３２］

　 　 无迹变换估计转移概率密度和粒子建议分

布函数，具有 ３ 阶非线性估计精度，估计精度高

于 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ、ＵＫＦ⁃ＳＬＡＭ、ＦａｓｔＳＬＡＭ；
建议分布函数引入最近的观测值，估计精度

高于 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ、 ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法，复杂度高于

ＦａｓｔＳＬＡＭ；
利用容积卡尔曼滤波产生建议分布函数，估

计精度高于 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ、ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法，耗时少；
容积律计算非线性转移概率密度，容积律具

有 ３ 阶非线性估计精度，粒子数目少时，性能优

于 ＵＦａｓｔＳＬＡＭ 与 ＦａｓｔＳＬＡＭ。

ＳＶＤ⁃ＳＬＡＭ

　 　 优点：不需要线性化

模型，降维， 具有计算量

小、跟踪性能好，避免了运

动模型的偏差和“绑架”问
题；
　 　 缺点：依据实际情况

不同，如病态矩阵。

　 　 协方差矩阵奇异值分

解［３７⁃３８］

路标矩 阵 奇 异 值 分

解［４０］

　 　 避免了协方差阵的求逆运算、计算误差和舍

入误差，保证了状态协方差矩阵失去正定性，减
少计算量，提高了算法的稳定性；

把 ＳＬＡＭ 看做矩阵分解过程，解耦距离矩阵

为路标信息矩阵和机器人位姿矩阵，有效抑制噪

声对滤波的影响，定位精度高，实时性高。
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４　 结论与展望

目前，有关移动机器人 ＳＬＡＭ 研究成果很多，并
逐步趋于成熟，使得智能移动机器人的工作环境从
办公环境向着未知、非结构化环境方面延伸。 结合
目前实际应用，未知环境中移动机器人的 ＳＬＡＭ 问
题有待从算法效率、应用领域等方面进一步完
善［５０］。

１）作为目前移动机器人定位主流的概率算法，
需要对系统和观测模型中的噪声做在线自适应评
估，对在线实时执行的 ＳＬＡＭ 算法做深入的研究，实
现对移动机器人位姿的有效评估；

２）引入智能化优化算法和多种非线性滤波器相
结合的方法，虽然目前已有一些这方面的研究成果，
但仍有很大的研究空间；

３）研究粒子滤波中粒子数目与滤波器收敛速度
的关系，针对如何克服粒子退化和保持粒子多样性
问题，研究自适应重采样策略及提高粒子多样性修
复能力的方法，研究考虑了测距传感器精度的粒子
建议分布；

４）如何更高效地将测距传感器与其他异质传感
器信息进行策略级的高级融合；

５）为使机器人在较短的时间内能够感知的范围
尽可能大，进而提高 ＳＬＡＭ 地图创建的效率，应在探
索规划方面展开研究；

６）考虑二维动态环境和三维动态环境下机器人
ＳＬＡＭ 问题；

７）对于多机协作 ＳＬＡＭ 技术提高地图创建的准
确性和鲁棒性，急需解决自定位多机协作模式、系统
控制结构、局部子地图融为全局地图的融合算法及
多机分布式多传感器间信息融合等问题。

总体而言，在未来的工作中，将在现有工作基础
上，重点需要在信息融合、多机协作系统、室外动态
环境的三维实时重建算法等方面开展进一步的研究。
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