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改进 ＲＢＰＦ 的移动机器人同步定位与地图构建

罗元，余佳航，汪龙峰，王运凯
（重庆邮电大学 国家信息无障碍工程研发中心，重庆 ４０００６５）

摘　 要：传统 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波器（ＲＢＰＦ）在移动机器人同步定位与地图构建（ＳＬＡＭ）研究中，存在算法复杂

度过高、占用内存空间过多导致实时性不理想的问题，因此提出一种改进算法。 在某一特定状态的一组粒子集中，粒子

的统计特性是一致的，改进算法从中选取一个代表粒子，进行卡尔曼更新步骤，并在同一粒子集中重复使用。 同时结合

Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法的建议分布和自适应重采样技术。 实际 Ｐｉｏｎｅｅｒ ＩＩＩ 移动机器人在机器人操作系统（ＲＯＳ）平台上进行的

实验表明，该方法在保证栅格地图精度的同时能提高系统的实时性，降低复杂度，提高运算速度。
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　 　 同步定位与地图构建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ， ＳＬＡＭ） 最先是由 Ｓｍｉｔｈ 等提出来

的［１］，指移动机器人从一个未知的位置出发，在运

动过程中利用传感器对环境的观测递增地建立地

图，同时根据已建立的地图同步确定自己的位置。
十多年来，ＳＬＡＭ 问题仍然是机器人研究领域的热

点［２］。



目前 ＳＬＡＭ 问题的解决方法以概率估计为主，
主要分为基于卡尔曼滤波（ＫＦ）的算法和基于粒子

滤波 （ ＰＦ） 的算法。 其中，基于 ＥＫＦ 的 ＳＬＡＭ 算

法［３］的研究最早开始于 １９８６ 年，虽然计算速度快，
但此类算法存在难以解决的数据关联问题，且计算

量过大、精度不高。 ＵＫＦ 不需要进行雅可比矩阵计

算、计算量小。 而在实际应用时，系统噪声相关信息

的不确定性都会影响 ＵＫＦ 滤波的精度，并且主要参

数和滤波增益不能在线调整，缺乏自适应能力［４］。
近年来，基于粒子滤波的方法正逐渐成为研究

ＳＬＡＭ 的热点。 相对于 ＫＦ 及其衍生算法，ＰＦ 的优

点在于能有效处理非线性非高斯分布的状态估计问

题。 Ｄｏｕｃｅｔ 等［５］ 提出有效解决 ＳＬＡＭ 问题的 Ｒａｏ⁃
Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波器（ＲＢＰＦ）方法。 每一个粒

子代表机器人一种可能的运动轨迹，同时每一个粒

子都具有自己的全局地图，它们和该粒子的轨迹相

对应。 因此该算法能够较好地近似移动机器人位姿

和环境地图的联合概率密度。 但当粒子数目增多、
环境地图的尺寸增大时，算法会占用大量的内存空

间，而且重采样过程中，全局地图进行拷贝需要占用

大量的内存空间［６］。 因此，降低计算复杂度以及减

少构建精确地图所需的粒子数成为此类方法需要重

点解决的问题。 Ｇｒｉｓｅｔｉ 等［７］通过改进建议分布和引

入自适应重采样机制提高该算法的执行效率。
２０１０ 年 Ｗｉｌｌｏｗ Ｇａｒａｇｅ 公司发布了开源机器人

操作系统（ ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， 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［８］。 在

ＲＯＳ 中，Ｇｒｉｓｅｔｉ 等的算法被制作成一个名为 Ｇｍａｐ⁃
ｐｉｎｇ 的 ＳＬＡＭ 功能包［９］，使用激光测距仪可以建立

精度较高的二维栅格地图，但其实时性仍有待提高。
本文在此基础上提出了一种降低复杂度的改进算

法，在 ＲＢＰＦ 的卡尔曼更新步骤中，从一组粒子里选

取一个代表粒子进行更新，避免计算所有粒子。 通

过在配有激光测距仪的 Ｐｉｏｎｅｅｒ ＩＩＩ 机器人上的实验

来验证该算法的有效性。

１　 ＲＢＰＦ 与地图构建

１．１　 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 变换

在 ＳＬＡＭ 问题中，Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 变换可理解

为将联合后验概率分解为对路径的后验概率和在给

定路径的情况下对地图的后验概率［１０］。 具体分解

如式（１）：
ｐ（ｘ１：ｔ，ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝

ｐ（ｍ ｜ ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ）·ｐ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） （１）

式中： ｘ 为机器人运动轨迹， ｍ 为地图， ｚ 为观测信

息， ｕ为里程计信息。 计算 ｐ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） 可以使

用粒子滤波算法，每一个粒子代表机器人可能的轨

迹。 对于 ｐ（ｍ ｜ ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ） ，在求得 ｐ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ， ｕ１：ｔ －１）
之后可以使用卡尔曼滤波算法进行分析性计算。
１．２　 使用 ＲＢＰＦ 进行地图构建

如 １．１ 小节所述，ＲＢＰＦ 可以分为粒子滤波和卡

尔曼滤波两部分。
１．２．１　 粒子滤波部分

粒子滤波是一种马尔可夫链蒙特卡罗算法，用
一系列样本（粒子）来估计未知状态［１１］。 通过重要

性采样原则，第 ｉ 个样本的概率可以用重要性权值

ωｉ
ｔ 表示。

ω～ （ｘ１，ｔ） ＝
ｐ（ｘ１，ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）
π（ｘ１，ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）

（２）

式中： π（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） 称作重要性函数或者建议

分布。 归一化后的重要性权值为

ω（ ｉ）
ｔ ＝

ω～ （ｘ（ ｉ）
１：ｔ ）

∑Ｎ

ｊ ＝ １
ω～ （ｘ（ ｊ）

１：ｔ ）
（３）

　 　 归一化权值 ω （ ｉ）
ｔ 与样本 ｛ｘ（ ｉ）

１：ｔ ，ｍ（ ｉ）｝ 共同决定

后验概率分布 ｐ（ｘｔ，ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） 。 假定用 Ｎ 个带

有权值的样本 ｛（ｘ（ ｉ）
１：ｔ ，ｍ（ ｉ）），ω （ ｉ）

ｔ ｝ Ｎ
ｉ ＝ １ 表示后验分布

ｐ（ｘ１：ｔ，ｍ ｜ ｚ１：ｔ ，ｕ１：ｔ －１） ，则

Ｐ?Ｎ（ｘ１：ｔ，ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ω（ ｉ）

ｔ δｘ（ ｉ）１：ｔ ，ｍ（ｘ１：ｔ，ｍ）

（４）
式中： δ （·）（·） 表示 Ｄｉｒａｃ 函数。 如果假设用 Ｎ 个带

有权值的样本 ｛ｘ（ ｉ）
１：ｔ ，ω （ ｉ）

ｔ ｝ Ｎ
ｉ ＝ １ 表示路径的后验概率

密度 ｐ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ，则

Ｐ?Ｎ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ω（ ｉ）

ｔ δｘ（ ｉ）１：ｔ
（ｘ１：ｔ） （５）

　 　 由此，地图的后验概率可估算为

ｐ?Ｎ（ｍ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ω（ ｉ）

ｔ ｐ（ｍ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１，ｘ（ ｉ）
１：ｔ ）

（６）
可以使用一组 Ｎ 个卡尔曼滤波器进行分析性计算，
每个粒子使用一个卡尔曼滤波器［１２］。

标准 ＲＢＰＦ 算法中的粒子滤波由以下 ３ 步组

成，其中 ｐ?（ ｉ）
ｔ 表示第 ｉ 个粒子。

１）蒙特卡罗步骤：ＲＢＰＦ 算法中的蒙特卡罗步

骤包括从先验分布中采样：
ｘ?（ ｉ）
ｔ ＝ Ｐ（ｘｔ ｜ ｘ（ ｉ）

ｔ －１） （７）
虽然计算是为了得到 ｘ?（ ｉ）

ｔ ，但每个粒子 ｐ?（ ｉ）
ｔ 都包含

了轨迹和地图的信息，分别由 μ?（ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１ 和 Σ＾ （ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１ 表示。
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２）序贯重要性采样步骤：包括计算式（５）中的

ｐ（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１） 。 如果把先验分布当作重要性函

数，例如 π（ｘ１：ｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）＝ Ｐ（ｘｔ ｜ ｘｔ －１） ，从而可以

递归计算：
ω～ （ ｉ）

ｔ ∝ ω～ （ ｉ）
ｔ －１ｐ（ｚｔ，ｕｔ ｜ ｚ１：ｔ －１，ｕｔ：ｔ －２，ｘ?（ ｉ）

ｔ ） （８）
式中： ｐ（ｚｔ，ｕｔ ｜ ｚ１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －２，ｘ?（ ｉ）

ｔ ） 为相似函数。 在算

法实现中， ｔ － １ 时刻重采样后如果传播粒子权值相

同，可以省去 ω ｉ
ｔ －１ 。

３）重采样步骤：舍弃低权值粒子，保留高权值

粒子。
１．２．２　 卡尔曼滤波部分

通过粒子滤波部分采样 ｘ?（ ｉ）
ｔ 之后，卡尔曼滤波

负责更新地图 ｍ 的均值和方差。
μ（ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１ ＝ Ａ（ｘ（ ｉ）
ｔ ） μ（ ｉ）

ｔ －１｜ ｔ －１ ＋ Ｆ（ｘ（ ｉ）
ｔ ） ｕｔ

Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１ ＝ Ａ（ｘ（ｉ）

ｔ ）Σ（ｉ）
ｔ－１｜ ｔ－１Ａ （ｘ（ｉ）

ｔ ）Ｔ ＋ Ｂ（ｘ（ｉ）
ｔ ）Ｂ （ｘ（ｉ）

ｔ ）Ｔ

Ｓ（ ｉ）
ｔ ＝ Ｃ（ｘ（ ｉ）

ｔ ）Σ （ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１Ｃ （ｘ（ ｉ）

ｔ ） Ｔ ＋
Ｄ（ｘ（ ｉ）

ｔ ）Ｄ （ｘ（ ｉ）
ｔ ） Ｔ（ｚ（ ｉ）ｔ｜ ｔ －１，ｕ（ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１） ＝
Ｃ（ｘ（ ｉ）

ｔ ） μ（ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１ ＋ Ｇ（ｘ（ ｉ）

ｔ ） ｕｔ

μ（ ｉ）
ｔ ＝ μ（ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１ ＋
Σ （ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１Ｃ （ｘ（ ｉ）
ｔ ） Ｔ Ｓ －１（ ｉ）

ｔ （（ｚｔ，ｕｔ －１） － （ｚ（ｉ）ｔ｜ ｔ －１，ｕ（ ｉ）
ｔ｜ ｔ －２））

Σ（ｉ）
ｔ ＝ Σ（ｉ）

ｔ｜ ｔ－１ － Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１Ｃ （ｘ（ｉ）

ｔ ）Ｔ Ｓ－１（ｉ）
ｔ Ｃ（ｘ（ｉ）

ｔ ）Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１

式中：
μ ｔ｜ ｔ －１ ＝Δ Ｅ｛ｍｔ ｜ ｚ１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －２｝

μ ｔ ＝
Δ Ｅ｛ｍｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１｝

Σ ｔ｜ ｔ －１ ＝Δ ｃｏｖ（ｍｔ ｜ ｚ１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －２）

Σ ｔ ＝
Δ ｃｏｖ（ｍｔ ｜ ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ －１）

Ｓｔ ＝
Δ ｃｏｖ（（ｚｔ，ｕｔ） ｜ ｚ１：ｔ －１，ｕ１：ｔ －２）

　 　 通过在均值和方差更新步骤使用卡尔曼滤波

器，ＲＢＰＦ 算法的估算精度能得到较大提高。 然后，
ＲＢＰＦ 算法需要对每一个粒子使用卡尔曼滤波器，
当有大量粒子时计算复杂度会急剧增加。

２　 改进 ＲＢＰＦ 算法

标准 ＲＢＰＦ 中需对每一个存活粒子 ｉ， ｐ（ ｉ）
ｔ 进行

卡尔曼更新，包括重复计算 μ （ ｉ）
ｔ 和 Σ （ ｉ）

ｔ ，然后再循

环步骤重复计算逆矩阵 Ｓ －１（ ｉ）
ｔ ，这将导致计算量巨

大。 在粒子滤波部分的重采样步骤中，高权值粒子

决定机器人更可能的位置。 这一步骤中，粒子聚集

在一些特殊位置。 然后在 ＲＢ 变换中，粒子估计的

状态是离散的。 这说明聚集在离散状态的粒子群分

布在有限空间中。 因此，所有粒子的统计特性，例如

μ （ ｉ）
ｔ 和 Σ （ ｉ）

ｔ 是一致的，只需其中之一作为代表来进

行卡尔曼滤波步骤。 最终改进 ＲＢＰＦ 算法只需用 Ｋ
个卡尔曼滤波器（ Ｋ ＜ Ｎ ）计算 μ （ ｉ）

ｔ 和 Σ （ ｉ）
ｔ 更新不

同位置的粒子。
通过在必要时更新 μ （ ｉ）

ｔ 和 Σ （ ｉ）
ｔ 并在同一粒子群

中重复使用，在粒子数中等或者大量时，例如 １００ ≤
Ｎ ≤ １ ０００，时间和计算消耗能明显减小。 当粒子数

相对小时，例如 Ｎ ≤ １０，改进 ＲＢＰＦ 算法相对标准

ＲＢＰＦ 的优势不明显。 ２ 种算法对比如下：
１）标准 ＲＢＰＦ 的卡尔曼更新步聚：
ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ

μ（ ｉ）
ｔ ← μ（ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１ ＋
Σ （ ｉ）

ｔ｜ ｔ －１Ｃ （ｘ（ ｉ）
ｔ ） Ｔ Ｓ －１（ ｉ）

ｔ （（ｚｔ，ｕｔ） － （ｚ（ ｉ）ｔ｜ ｔ －１，ｕ（ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１））

Σ（ｉ）
ｔ ←Σ（ｉ）

ｔ｜ ｔ－１ － Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１Ｃ （ｘ（ｉ）

ｔ ）Ｔ Ｓ－１（ｉ）
ｔ Ｃ（ｘ（ｉ）

ｔ ）Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１

　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２）改进 ＲＢＰＦ 的卡尔曼更新步聚：
ｆｏｒ ｐ（１）

ｔ ， 更新均值 μ （１）
ｔ 和方差 Σ （１）

ｔ

μ（１）
ｔ ← μ（１）

ｔ｜ ｔ －１ ＋
Σ （１）

ｔ｜ ｔ －１Ｃ （ｘ（１）
ｔ ） Ｔ Ｓ －１（１）

ｔ （（ｚｔ，ｕｔ －１） － （ｚ（１）ｔ｜ ｔ －１，ｕ（１）
ｔ －１｜ ｔ －２））

Σ（１）
ｔ ←Σ（１）

ｔ｜ ｔ－１ － Σ（１）
ｔ｜ ｔ－１Ｃ （ｘ（１）

ｔ ）Ｔ Ｓ－１（１）
ｔ Ｃ（ｘ（１）

ｔ ）Σ（１）
ｔ｜ ｔ－１

　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ ２ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 　 　 ｉｆ ｐ（ ｉ）

ｔ ＝ ｐ（ ｉ －１）
ｔ ｔｈｅｎ

μ（ ｉ）
ｔ ←μ（ ｉ－１）

ｔ ， Σ （ ｉ）
ｔ ←Σ （ ｉ－１）

ｔ

　 　 　 ｅｌｓｅ
μ（ ｉ）

ｔ ← μ（ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１ ＋

Σ （ ｉ）
ｔ｜ ｔ －１Ｃ （ｘ（ ｉ）

ｔ ） Ｔ Ｓ －１（ ｉ）
ｔ （（ｚｔ，ｕｔ －１） － （ｚ（ ｉ）ｔ｜ ｔ －１，ｕ（ ｉ）

ｔ －１｜ ｔ －２））
Σ（ｉ）

ｔ ←Σ（ｉ）
ｔ｜ ｔ－１ － Σ（ｉ）

ｔ｜ ｔ－１Ｃ （ｘ（ｉ）
ｔ ）Ｔ Ｓ－１（ｉ）

ｔ Ｃ（ｘ（ｉ）
ｔ ）Σ（ｉ）

ｔ｜ ｔ－１

　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
此外，建议分布采用文献［７］中的

ｐ（ｘｔ ｜ ｍ（ ｉ）
ｔ －１，ｘ（ ｉ）

ｔ －１，ｚｔ，ｕｔ） ≈
ｐ（ｚｔ ｜ ｍ（ ｉ）

ｔ －１，ｘｔ）

∫
ｘ＇∈Ｌ（ ｉ）

ｐ（ｚｔ ｜ ｍ（ ｉ）
ｔ －１，ｘ＇）ｄｘ＇

Ｌ（ ｉ） ＝ ｛ｘ ｜ ｐ（ｚｔ ｜ ｍ（ ｉ）
ｔ －１，ｘ） ＞ ε｝

为间距，重采样步骤中使用自适应重采样技术，详见

［７］，经过采样、计算粒子重要性权值、重采样、更新

地图等步骤实现 ＳＬＡＭ。
改进算法流程示意如图 １ 所示。 在 ｔ － １ 时刻，

采样阶段进行 ｘ?（ ｉ）
ｔ －１ ～ Ｐ（ｘｔ －１ ｜ ｘ（ ｉ）

ｔ －２） 得到无权重粒子

｛ ｐ^（ ｉ）
ｔ －１，Ｎ

－１｝ 。 重要性采样阶段得到带权重的粒子

｛ ｐ^（ ｉ）
ｔ －１，ω

～ （ ｉ）
ｔ －１｝ 。 重采样阶段，保留高权重粒子舍去低

权重粒子得到 ｛ｐ（ ｉ）
ｔ －１，Ｎ

－１｝ 。 减小复杂度过程，只负

责更新不同位置的粒子，使用一组 Ｋ （ Ｋ ≤ Ｎ ）个卡

尔曼滤波器计算 μ （ ｉ）
ｔ 、Σ （ ｉ）

ｔ ，因此减少了卡尔曼更新

的计算量。 最后，在 ｔ 时刻采样阶段进行 ｘ?（ ｉ）
ｔ ～

Ｐ（ｘｔ ｜ ｘ（ ｉ）
ｔ －１） 得到 ｛ ｐ^（ ｉ）

ｔ ，Ｎ －１｝ 。
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图 １　 改进 ＲＢＰＦ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＢＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验结果及分析
实验平台由装载 ＵＲＧ⁃０４ＬＸ 激光测距仪的 Ｐｉｏ⁃

ｎｅｅｒ ＩＩＩ⁃ＤＸ 机器人、配有 Ｉｎｔｅｌ 双核、ＣＰＵ ２．１９ ＧＨｚ、
内存 １．９６ ＧＢ 的笔记本电脑组成，笔记本电脑安装

Ｕｂｕｎｔｕ １２．０４ 操作系统与 Ｇｒｏｏｖｙ 版本 ＲＯＳ，由笔记

本键盘控制机器人的运动，如图 ２ 所示。 实验环境

为重庆邮电大学信息无障碍工程研发中心一楼，如
图 ３ 所示。

图 ２　 实验硬件平台

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｈａｒｄｗａｒｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ

图 ３　 实验环境

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

在同步定位与地图构建中，总时间消耗与机器

人的运动速度和环境大小有关，具体算法的时间消

耗难以确定。 但可以通过控制机器人的运动速度来

衡量算法的实时性：如果算法复杂度过大，计算所需

时间因此较长，较快的运动速度将导致地图的精度

下降，需放慢运动速度以保证地图精度；如果算法复

杂度较小，计算所需时间因此较小，较快的运动速度

下也能保证地图精度。 ２ 种算法均需 １２０ 个粒子，
每种算法每种速度作为 １ 组进行 １０ 次实验，共进行

６０ 次实验。 每组第 １ 次实验中使用机器人实地运

行，得出地图同时将观测数据（里程计数据与激光

数据）记录在 ｂａｇ 文件中，其余 ９ 次实验使用该 ｂａｇ
文件中的数据进行仿真，得出相应地图。 ｂａｇ 文件

为 ＲＯＳ 特有的文件格式，可以将各类数据信息存储

在一个文件内，在调试算法过程中使用广泛。 使用

ｂａｇ 文件进行算法调试可以保证每组实验的数据一

致，减小误差。 实验结果显示每组均出现共同特征，
选取代表性结果进行对比。 图 ４ 和 ５ 为不同运动速

度下 Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法与改进算法所绘地图。

图 ４　 ３ 种不同速度下 Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法所绘地图

Ｆｉｇ． ４　 Ｍａｐｓ ｂｕｉｌｔ ｗｉｔｈ Ｇｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

图 ４　 ３ 种不同速度下改进算法所绘地图

Ｆｉｇ． ５　 Ｍａｐｓ ｂｕｉｌｔｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｒｅｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

实验表明，２ 种算法随着机器人运动速度的增

加，均出现栅格误差增大、地图质量下降的情况。 在

０．２ ｍ ／ ｓ 低速运动时，２ 种方法均能创建稳定的地

图；以 ０．４ ｍ ／ ｓ 运动时，Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法开始出现误

差，地图出现不确定性，改进算法没有出现误差；以
０．８ ｍ ／ ｓ 运动时，Ｇｍａｐｐｉｎｇ 所绘地图误差增多，改进
算法也出现误差，但整体效果明显强于前者。 此外，
改进算法在不同速度下所建地图更为稳定，边缘更

加清晰。
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４　 结束语

本文提出了一种改进 ＲＢＰＦ 算法用于移动机器

人的同步定位与地图构建，通过卡尔曼滤波更新某

一特定状态一组粒子中的代表粒子，在必要时更新

其均值和方差，并在同一粒子群中重复使用，以降低

复杂度提高系统实时性。 在近年来国外使用越来越

广泛的机器人操作系统平台下进行实验，实验结果

验证了其有效性。 在后续工作中，将致力于量化降

低的复杂度以及所提高的实时性。
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