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量子粒子群优化下的 RBPF-SLAM 算法研究

伍永健，陈跃东，陈孟元
（安徽工程大学 安徽省电气传动与控制重点实验室，安徽 芜湖 241000）

摘    要：为了解决传统 Rao-Blackwellized 粒子滤波 (RBPF) 存在提议分布精度不高以及重采样过程出现的粒子

退化和多样性丢失问题，提出一种量子粒子群 (QPSO) 优化下的 Rao-Blackwellized 粒子滤波同时定位与地图构

建 (RBPF-SLAM) 算法。将机器人运动模型和观测模型融合作为混合提议分布，提高提议分布的精度；在重采

样过程中引入量子粒子群优化算法更新粒子位姿，根据权值划分粒子种类，引入自适应交叉变异操作，对所得

粒子集进行优化、调整，有效地防止粒子退化以及保持粒子的多样性。利用本文算法不仅用 MATLAB 进行仿

真实验，而且结合了旅行家 2 号移动机器人在机器人操作系统 (ROS) 上进行实际验证。结果表明，本文算法能

以较少粒子数精确估计出机器人的位姿和高精度的地图，误差和运行时间也大大降低了。
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Research on RBPF-SLAM algorithm based on quantum-behaved
particle swarm optimization

WU Yongjian，CHEN Yuedong，CHEN Mengyuan
(Anhui Key Laboratory of Electric Drive and Control, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China)

Abstract: The traditional Rao-Blackwellized particle filter (RBPF) is associated with a low distribution accuracy as well
as particle degeneracy and loss of diversity during resampling. To solve these problems, a combination of RBPF and
simultaneous localization and mapping (RBPF-SLAM) algorithm based on quantum-behaved particle swarm optimiza-
tion (QPSO) is proposed. A fusion of robot motion model and observation model is proposed as a hybrid distribution to
improve accuracy. The QPSO algorithm updates the pose of particles in the resampling process according to the weight
measurement of particle type, and an adaptive crossover and mutation operation is introduced to optimize and adjust the
particle set to effectively prevent particle degradation and maintain particle diversity. To verify the effectiveness of the
improved algorithm, a simulation experiment is performed on MATLAB, as well as a Voyager-II mobile robot in a ro-
bot operating system (ROS). The results show that the proposed algorithm can accurately estimate the position and pose
of the robot and a high precision map, and error and running time are also greatly reduced.
Keywords: RBPF; simultaneous localization and map building; proposed distribution; quantum-behaved particle swarm
optimization; crossover and mutation; mobile robot; ROS

地图构建作为机器人自主导航的基础，是指

移动机器人在未知环境下依据自身携带的传感器

信息建立地图模型 [1]。常用的地图模型有栅格地
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图 [2]、几何地图 [3]以及拓扑地图 [4]等。然而，地图

构建问题与定位问题紧密相关，定位的结果用于

地图构建，而已经构建好的地图又能实现精确定

位，因此同时定位与地图构建 (SLAM[5]) 被提出并

受到广泛研究和应用。目前，SLAM 技术大都基

于概率理论，比如卡尔曼滤波 [6]及扩展卡尔曼滤

波[7]、最大似然估计[8]、粒子滤波[9]和 Markov 定位[10]

等。文献[11]将 UT 和 UKF 运用到高斯项更新及

采样粒子权重计算过程中，提出一种无迹高斯混

合概率假设密度 SLAM 算法；文献[12]在雁群粒

子群算法的基础上采用分数阶微积分和混沌思想

训练模糊自适应扩展卡尔曼滤波，从而实现同时

定位与地图创建；文献[13]在基本 SLAM 算法的

迭代过程中引入元胞自动机 (CA)，建立“SLAM-
CA 生长–重定位”的闭环作用机制。

Rao-Blackwellized 粒子滤波算法是目前解决

SLAM 问题的有效方法，它将 SLAM 问题分解成

机器人的位姿估计和地图估计，采用粒子滤波器

和扩展卡尔曼滤波器估计概率，但仍存在算法运

行时间长，粒子退化严重等不足；此后很多改进

的 RBPF 算法被提出，如文献[14]提出一种基于高

斯分布的 RBPF-SLAM 算法，通过高斯分布分散

高权重粒子获得新粒子，虽然算法能在粒子减少

的条件下保持可靠估计，但忽略对低权重粒子的

考虑，抑制样本匮乏现象还存在不足；文献[15]提
出一种粒子群优化遗传重采样的改进 RBPF-SLAM
算法，采用粒子群优化策略调整粒子集，并对权

重较小的粒子进行变异操作，但粒子群的引入容

易陷入局部最优，加上重采样中只针对权重较小

粒子操作，对缓解粒子退化无法产生满意的效

果。文献[16]采用改进的提议分布并结合基于等

级的自适应局部重采样 (APRR) 算法，设计了一

种基于退火参数优化混合提议分布的 RBPF 算

法，对高权重和低权重粒子只进行复制操作，对

增加粒子多样性缓解粒子退化效果不佳。

考虑这些不足，本文从解决 RBPF 算法运行

时间长、提议分布精度不高以及重采样过程的粒

子退化出发，将量子粒子群算法 [17]引入到 Rao-
Blackwellized 粒子滤波算法，提出一种 QPSO-
RBPF-SLAM 算法，一方面在基本提议分布中加

入观测信息，使改进的提议分布更加接近真实状

态，另一方面在重采样中根据 QPSO 算法更新粒

子位姿，对高低权值粒子进行自适应交叉变异操

作。QPSO-RBPF-SLAM 保持了粒子的多样性，有

效缓解了粒子退化，同时算法能在减少运算时间

和粒子数的条件下获得可靠的估计，整体性能得

到较大提高，能够精确估计出机器人的位姿并获

得高精度的地图。

1   RBPF-SLAM

u1:t = u1,u2, · · · ,ut

z1:t = z1, z2, · · ·, zt x1:t = x1, x2, · · ·, xt

mt

移动机器人 SLAM 实质上是一个 Markov 链的

过程：在一个未知环境中机器人从起始位置出发，

在运动过程中，使用里程计记录自身运动的信息

( ) 和外部传感器获取的环境信息

( )，估计机器人的轨迹 ( )
与构建增量式环境地图 ，同时使用创建好的地

图及传感器的信息实现自定位。根据贝叶斯滤波

递归原理，从概率学的角度得出 SLAM 的递归公

式为
Bel(xt,mt) = p(xt,mt |z1:t ,u1:t−1) = ηp(zt |xt,mt )·"

p(xt,mt |xt−1,mt−1 ,ut−1) ·Bel(xt−1,mt−1)dxt−1dmt−1
(1)

η式中 表示归一化常量。

p(xt |xt−1 ,ut−1)

p(zt |xt,m)

xt−1 ut−1

xt

xt

SLAM 中包含运动模型 与观测

模型 两种模型。运动模型表示在给定上

一时刻移动机器人轨迹 和控制命令 条件

下，机器人获得新位姿 的概率密度；而观测模型

表示在给定移动机器人地图 m 与位姿 的条件

下，传感器获取环境的不确定性。

x1:t

p(x1:t,m |z1:t ,u1:t−1)

基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波 SLAM 算法

的思想：计算机器人轨迹 和地图 m 的后验概率

，将其分解为式 (2) 所示的轨迹估

计和地图估计两个后验概率乘积。
p(x1:t,m |z1:t ,u1:t−1) = p(x1:t |z1:t ,u1:t−1) · p(m |x1:t, z1:t ) (2)

首先对机器人的轨迹进行估计，利用 Rao-
Blackwellized 粒子滤波器实现，其中每个粒子代

表机器人一条可能的行走轨迹。

然后再结合观测模型对地图进行更新。将地

图表示为服从高斯分布的特征路标的集合，因此

对地图的估计可通过特征路标估计得到，这里采

用扩展卡尔曼滤波来实现。

因此，在粒子代表的轨迹上利用传感器实时

观察获得的路标信息构成最后的地图。

利用 Rao-Blackwellized 滤波器在传感器观测

信息与里程计信息基础下构建增量式地图的步骤

可以分为 4 步：

ω(i)
0 = 1/N

1) 初始化：当 t=0 时，选取 N个粒子，每个粒

子的权重为 。

π{
x(i)

t−1

} {
x(i)

t

}2) 采样：机器人的运动模型作为提议分布 ，从

上一代粒子集合 采样得到下一代粒子集合 。

3) 粒子权重：为了弥补采样时提议分布跟目
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ω(i)
t

标分布的差距，需要计算每一个独立粒子的权重

，由重要性采样公式得出式 (3)：

ω(i)
t =

p(x(i)
1:t |z1:t ,u1:t−1)

π(x(i)
1:t |z1:t ,u1:t−1)

, i = 1,2, · · · ,N (3)

Nth

4) 重采样：根据式 (4) 计算有效粒子数，同时

设定阈值 。

Neff = 1/
N∑

i=1

(ω̃(i))
2

(4)

Neff < Nth

ω̃(i)

当 时，进行重采样。重采样完成后保

证所有的粒子具有相同的权重。其中， 表示归

一化权重。

x(i)
1:t

z1:t p(m(i)
∣∣∣x(i)

1:t, z1:t )

5 )  地图更新：每一粒子用其轨迹 和观

测信息 来计算相应的 实现地图的

更新。

2   QPSO-RBPF-SLAM

在重要性采样中，需要依据提议分布对下一

代粒子集进行采样，而基本 RBPF-SLAM 中常采

用运动模型作为提议分布，使得粒子退化严重，

导致丢失权值较大的粒子从而创建的地图精度不

高。为了解决提议分布精度不高的问题，结合里

程计信息和外部传感观测信息作为混合提议分布

如式 (5) 所示：

π′(xt

∣∣∣m(i)
t−1 , x

(i)
t−1, zt,ut−1) =

p(zt

∣∣∣m(i)
t−1 , xt) · p(xt

∣∣∣x(i)
t−1 ,ut−1)

p(zt

∣∣∣m(i)
t−1 , x

(i)
t−1,ut−1)

(5)

N
(
u(i)

t ,
∑(i)

t

)
然而此混合提议分布无法直接进行采样操

作，需要目标提议分布的一个近似化正态分布实

现。式 (6) 所示的正态分布参数 通过带

权重的蒙特卡罗采样方法估计得出。
u(i)

t =
1
η(i)

M∑
j=1

x j · p
(
zt

∣∣∣m(i)
t−1 , x j

)
∑(i)

t =
1
η(i)

M∑
j=1

p
(
zt

∣∣∣m(i)
t−1 , x j

)
·
(
x j−u(i)

t

) (
x j−u(i)

t

)T

(6)

η(i) =

M∑
j=1

p
(
zt

∣∣∣m(i)
t−1, x j

)
式中： 为归一化因子，M 表示

常数。

在混合提议分布下，粒子权重通过式 (7) 得出：

ω(i)
t = ω

(i)
t−1 · k

M∑
j=1

p(zt

∣∣∣m(i)
t−1 , x j) = ω

(i)
t−1 · kη(i) (7)

式中 k表示常数。

基本粒子群优化算法 (PSO) 由于粒子速度的

局限性而不能在整个可行空间进行搜索，无法保

证算法全局收敛，故在重采样过程中引入量子粒

子群算法更新粒子集。量子粒子群算法是一种将

{
x(i)

t

}

量子系统的特点与粒子群算法相结合的新兴群体

智能算法，将粒子群引入量子空间并确定粒子在

空间中的位置，通过量子束缚态描述粒子的聚集

性，保证了粒子在整个可行解区域的搜索，保证

收敛到全局最优解。利用 QPSO 算法驱使粒子快

速地靠近于似然函数高的区域，优化调整机器人

位姿状态的粒子集 ，则粒子位置更新如式 (8)
所示：

Xi, j(t+1)= pi, j(t)±α ·
∣∣∣mbest j(t)−Xi, j(t)

∣∣∣ ln(
1

ui, j(t)

)
pi, j(t) = f j(t) · Pi, j(t)+

∣∣∣1− f j(t)
∣∣∣ · Pg, j(t)

ui, j(t) ∼ U(0,1)
f j(t) ∼ U(0,1)

(8)

Xi, j(t) Xi, j(t+1)

pi, j(t) Pi, j(t)

Pg, j(t)

mbest j(t)

α

式中： 、 分别表示当前时刻和下一时

刻粒子的位置； 表示吸引子； 表示第 t次
迭代时第 i 个粒子的个体最好位置； 表示第

t 次迭代时所有粒子中的全局最好位置；

表示第 t次迭代时所有粒子当前最好位置的平均

值; 为收缩–扩张系数。

ωH0 ωL0

同时，为了防止粒子退化以及保持粒子的多

样性，对所得的粒子集进行优化调整，基本思想

是：根据权重阈值将粒子划分为高权重粒子、低

权重粒子以及中等权重粒子，保留中等权重粒

子，对具有高权重和低权重的粒子进行自适应交

叉变异操作。根据式 (9) 设置合适的高权重阈值

和低权重阈值 ，取两阈值之间的粒子作为中

等权重的粒子。

ωH0 =
2
N
, ωL0 =

1
2N

(9)

F(Xi) = ω
(i)
t选择 作为粒子的适应度函数，则

t时刻的交叉操作与变异操作如下。

Pc

交叉操作：在高权重和低权重的粒子集中随

机选取两个个体作为父辈粒子进行配对，按照式 (10)
所示的自适应交叉率 进行交叉操作得到两个新

个体。

Pc =


Pc1, F′ < Favg

Pc2+
Pc1−Pc2

1+ exp
{
β

[
2(F′−Favg)
Fmax−Favg

]} , F′ ⩾ Favg (10)

Pm

变异操作：从交叉后得到的新粒子集中随机

选择的一个父辈粒子按照式 (11) 所示自适应变异

率 进行变异操作产生新粒子。

Pm =


Pm1, F < Favg

Pm2+
Pm1−Pm2

1+ exp
{
β

[
2(F −Favg)
Fmax−Favg

]} , F ⩾ Favg (11)

Favg

Fmax F′
式中： 表示每代群体中粒子的平均适应度值；

表示群体中粒子的最大适应度值； 、F 分别
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β

表示参与交叉操作的两个粒子中较大的适应度

值以及参与变异操作的粒子的适应度值； 表示

常数。

QPSO-RBPF-SLAM 算法流程：

ω(i)
0 = 1/N Pc

Pm

1) 当 t=0 时，选取 N个粒子，每个粒子的权重

为 ；设置相关参数，即自适应交叉率 以

及自适应变异率 。

2) 根据式 (5) 计算混合提议分布，进行采样操

作得出粒子集。 {
x(i)

t

}
3) 根据式 (8) 对粒子集 进行 QPSO 迭代

优化。

4) 根据式 (7) 计算粒子权重，并依据设定的高

低权重阈值来划分粒子。

5) 根据式 (4) 重采样条件，判断是否需要进行

重采样操作。若需要重采样，则执行 6)；否则，执

行 8)。
6) 保留中等权重粒子，将高权重和低权重粒

子根据式 (10)、式 (11) 进行自适应交叉和变异

操作。

7) 中等权重粒子和交叉变异后的粒子组成

新粒子集进行重采样，并返回 3) 实现 QPSO 重复

优化。

x(i)
1:t z1:t8) 根据机器人轨迹 和观测信息 更新栅

格地图。

3   实验

3.1    仿真实验

为了说明本文改进算法的有效性，在 MAT-
LAB 平台进行了仿真实验。

Pc1

Pc2 Pm1 Pm2

首先对机器人自身位姿估计。设置机器人实

际行走轨迹中真实的位姿状态，利用基本 RBPF、
文献 [15]算法和改进 RBPF 在粒子数 N 取 50 和

100 时对真实的位姿进行估计。其中， =0.8、
=0.6、 =0.1、 =0.01。
由图 1 和表 1 可知，在粒子数相同的条件下，

改进 RBPF 算法的均方根误差较小，与真实状态

接近；随着粒子数的增加，虽然算法运行时间延

长，但估计的结果则更加接近真实状态；与 RBPF
算法和文献[15]算法采用 100 个粒子所获得的估

计结果相比，改进的 RBPF 算法采用 50 个粒子能

够获得较好的估计效果，故改进的 RBPF 算法能

利用较少的粒子获得可靠且较精确的估计。

其次，比较 RBPF 算法、文献[15]算法和改进

RBPF 算法下对机器人轨迹和路标的估计结果。

如图 2 所示，设定 100 cm×100 cm 的区域，星形表

示实际路标，红线表示实际轨迹；黑线表示利用

改进 RBPF 算法得到的轨迹估计，圆形表示对应

的路标估计；虚线表示利用文献[15]算法得到的

轨迹估计，三角形表示对应的路标估计；点线表

示利用 RBPF 算法得到的轨迹估计，黑色小点表

示对应的路标估计。
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图 1    机器人位姿估计

Fig. 1    Pose estimation of robot
 

 

  
表 1    3 种算法的对比数据

Table 1    Comparison data of three algorithms
 

算法 粒子数 均方根误差 (RMSE) 运行时间/s

RBPF
50 2.361 0.343

100 2.045 0.561

文献[15]
50 2.056 0.396

100 1.472 0.673

改进的 RBPF
50 1.974 0.350

100 1.386 0.647
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图 2    机器人轨迹估计和路标估计

Fig. 2    Robot trajectory estimation and road sign estimation
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由图 2 和表 2 可知，改进的 RBPF 算法在进行
轨迹和路标估计时所用粒子数和运行时间比 RBPF
算法和文献[15]算法少。在轨迹估计方面，改进
的 RBPF 算法得到的轨迹与机器人实际轨迹误差
较小，而 RBPF 算法和文献[15]算法得到的轨迹波

动较大；在路标估计方面，利用改进的 RBPF 算法
得到的路标估计与实际路标较为接近，而 RBPF
算法和文献[15]算法得到的路标估计则在一定程
度上远离实际路标。因此，与 RBPF 算法和文献[15]
算法相比，改进的 RBPF 算法在机器人轨迹估计
和路标估计方面能够得到更加满意的效果。
 

  
表 2    3 种算法的对比数据

Table 2    Comparison data of three algorithms
 

算法 轨迹 RMSE 路标 RMSE 粒子数 运行时间/s
RBPF 1.293 1.451 50 3.962

文献[15] 0.976 1.154 36 2.471
改进的 RBPF 0.737 1.047 25 1.363

 
 

下面利用维多利亚公园数据集对 RBPF 算
法、文献[15]算法和改进的 RBPF 算法的性能进一
步验证。由于悉尼维多利亚公园数据集并未提供
相关噪声参数的信息，故将噪声参数设置为：车
辆速度控制噪声为 1.0 m/s，驾驶角控制噪声为 2.0°；
路标观测的角度噪声为 2.5°，测距噪声为 1.6 m。
3 种算法分别采用 20 个粒子、15 个粒子和 10 个
粒子来描述车辆轨迹和环境地图。

RBPF 算法、文献[15]算法和改进的 RBPF 算
法的仿真结果如图 3 所示。其中，灰色粗线表示 GPS
路径 (即真实路径)，黑色细线表示估计路径，黑点
表示估计路标。

由图 3 可知，3 种算法在不同程度上估计出 GPS
路径，但 RBPF 算法采用 20 个粒子得到的轨迹在
部分区域出现明显的不匹配现象，偏差较大；文
献[15]算法采用 15 个粒子得到的轨迹相比 RBPF
算法不匹配现象减少；而改进的 RBPF 算法采用
10 个粒子得到的轨迹与 GPS 路径之间的误差较小，
吻合度更高。同时，RBPF 算法和文献[15]算法出现
粒子匮乏问题而导致估计的路标个数不完全，而改
进的 RBPF 算法能精确地估计所有设定的路标。

由上述仿真可知，RBPF 算法的提议分布缺少
观测信息且所有粒子都有参与重采样，算法整体
计算过程简单但效果不佳，会出现粒子退化现象
导致最后创建的地图精度不高；文献[15]对提议
分布进行改进，引入粒子群算法更新粒子集，并
对所有权重较低粒子进行重采样，计算复杂度有
所提升；而改进的 RBPF 算法通过量子粒子群算
法，只考虑粒子的位置量，且针对部分粒子进行
重采样，整体计算复杂度介于 RBPF 算法和文献[15]
算法之间，但由于改进的 RBPF 算法能以较少粒

子数获得更好的估计结果，使得算法整体运行时
间降低。整体而言，改进的 RBPF 算法具有更好
的有效性和优越性。
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(b) 文献[15]仿真结果

(c) 改进的 RBPF 仿真结果 
图 3    维多利亚公园数据集仿真结果

Fig. 3    Simulation results based on Vitoria Park data
 
 

3.2    实际验证

为了验证本文改进算法的实际性，在室内环

境下利用旅行家 2 号移动机器人进行实际验证，

完成同时定位与地图构建。该机器人内部有里程

计，并随身携带 URG-hokuyo 激光传感器。在

PC 机上运行 Liunx(Ubuntu 12.04) 的 ROS 系统。

选取安徽工程大学电气工程学院实验室部分

区域作为本次实验的室内环境。如图 4 所示，选
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取的区域为 8 m×1.5 m，机器人以 0.2 m/s 的速度

移动，利用里程计信息和激光数据信息实时构建

栅格地图。
 

 

 
图 4    实验室环境

Fig. 4    Laboratory environment
 
 

由图 5 和表 3 可知，RBPF-SALM 算法采用了 39
个粒子，粒子退化严重，降低粒子多样性，创建的地

图不够精确；文献[15]算法采用了 24 个粒子，创

建的地图有所改善，但效果不显著；改进的 RBPF-
SALM 算法只使用了 16 个粒子获得了比 RBPF-SALM
算法和文献[15]算法更精确的地图，同时轨迹和

路标估计的均方根误差、运行时间也大大缩减。
 

  
表 3    3 种算法创建地图数据

Table 3    Map data of three algorithms
 

算法 轨迹 RMSE 路标 RMSE 粒子数 运行时间/s

RBPF 2.013 1.391 39 317

文献[15] 1.279 1.026 24 201

改进的 RBPF 0.925 0.836 16 126
 
 

 

 

(a) RBPF 实验结果 (b) 文献[15]实验结果 (c) 改进的 RBPF 实验结果 

图 5    Rviz 实时构建地图

Fig. 5    Rviz building a map in real time
 
 

4   结束语

为解决 RBPF 算法中粒子退化和多样性降低

问题，本文提出一种 QPSO-RBPF-SLAM 算法。将

机器人运动模型和观测模型作为提议分布，在重

采样过程中结合量子粒子群思想和遗传算法，利

用 QPSO 算法更新粒子位姿，根据权值划分粒子

种类引入自适应交叉变异操作对所得粒子集进行

优化、调整。同时，在机器人 ROS 平台上利用旅

行家 2 号机器人进行实验，以较少的粒子数和较

短时间在精确估计机器人位姿的同时能够创建

较高精度的栅格地图。下一步，在获得的高精

度栅格地图的基础上对移动机器人进行路径规划

研究。
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