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摘要:解决同时定位与地图构建(SLAM)问题是实现机器人自主导航的核心. 目前, Rao-Blackwellized粒子滤波器
(RBPF)是解决机器人同时定位与地图构建的有效方法. 该方法在计算提议分布时,通常只考虑移动机器人的里程
计信息,因此存在需要大量的采样粒子造成的计算量和复杂度增大的问题.本文提出一种改进算法,在计算提议分
布时将机器人里程计信息和激光传感器采集的距离信息进行融合,有效地减少了所需粒子的数量并降低了滤波器
预测阶段机器人位姿的不确定性. 本文在机器人操作系统(robot operating system, ROS)平台上,使用配有URG激光
器的Pioneer3-DX机器人进行了实验. 结果表明,采用本文方法能够实时在线地创建高精度的栅格地图,为机器人
在未知环境中的SLAM和导航提供了新途径.
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Simultaneous localization and mapping implementation based on
the improved Rao-Blackwellized particle filter
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Abstract: Solving simultaneous localization and mapping (SLAM) problem is the core to realize the robot autonomous
navigation. At present, Rao-Blackwellized particle filters (RBPF) is considered an effective mean to solve SLAM problem.
By using RBPF, we only use the odometer information of the robot to calculate the proposal distribution which requires
large-scale particle sampling, so the RBPF is still restricted by the calculation complexity. This paper provides a novel
algorithm which fuses the robot’s odometer information and laser sensor information in the proposal distribution computa-
tion for effectively reducing the particle sample scale and the uncertainty of robot pose estimation in the forecast period of
particle filter. This approach, based on the robot operating system (ROS), runs on platform Pioneer 3-DX robot equipped
with a URG laser range finder. Experimental results show that this method successfully realizes the online real-time high-
precision grid-map mapping, providing the robot for a new mean for simultaneous localization and mapping and navigation
in unknown environments.
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1 引引引言言言(Introduction)
定位是确定机器人在工作环境中所处位置的过程,

对于移动机器人,精确的估算位姿是实现自主导航的
必要内容.而定位又建立在有准确的环境地图基础上,
所以构建环境地图也是自主导航的重要内容. Smith
等[1]最早提出同时定位与地图构建(simultaneous lo-
calization and mapping, SLAM),可理解为:在未知环
境中,机器人从某一未知起点开始移动,在移动过程

中根据位姿估计与传感器观测进行自身的定位,并同
时进行环境地图构建. 同时定位与地图构建是一个复
杂的过程,因为对机器人定位要求有一个精确的地图,
而为了得到这个地图需要对机器人的位姿进行很好

的估计.这种位姿与地图构建之间相互依赖的关系,
把SLAM问题提高到一个高维状态空间,使得解
决SLAM问题变的很困难.

扩展卡尔曼滤波器(extended Kalman filter, EKF)
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是最早提出来解决SLAM问题的方法, EKF算法在处
理不确定信息方面有其独到之处,因此在机器人导航
领域有广泛应用. 但EKF使用系统协方差矩阵的更新
来维持机器人与环境特征之间的关系,大大的增加了
算法的复杂度,不适用于大规模环境. 而且李久胜等
人[2]对EKF进行了一致性分析,提出EKF由于线性化
的误差会出现不一致现象.

粒子滤波(particle filters, PF)算法,也称顺序蒙特
卡洛(sequential Monte Carlo, SMC)方法,是从随机概
率密度函数上采取加权样本来近似后验概率密度,
PF能精确的表达观测量与控制量的后验概率分布,而
且不受非线性或非高斯问题的限制,因而广泛应用于
机器人等研究领域.由于SLAM需要对高维状态进行
估计,而普通粒子滤波算法效率低,计算复杂度大.因
此Murphy等人[3]提出了Rao-Blackwellized粒子滤波
器(RBPF)方法,用机器人的位姿估计作参考,构建地
图的同时运用当前地图来估计机器人的位姿,这使得
RBPF算法可作为解决 SLAM问题的有效手段.
Montemerlo等 人[4]在Fast-SLAM算 法 中 第1次 把
RBPF粒子滤波器用于地图构建,使用一组卡尔曼滤
波器来表示地图特性,使用里程计模型的高斯分布作
为提议分布.结果证明,该算法比EKF更高效.

目前的RBPF--SLAM大多仅以运动模型作为采样
的提议分布,需要大量采样粒子,并且频繁重采样可
能导致粒子枯竭等问题.而由于提议分布在很大程度
上影响着估算的精度,因此本文提出融合传感器扫描
匹配的方法来改进RBPF的提议分布,使得在采样的
同时可以考虑最新的观测信息,提高了位姿估算和地
图创建的精度,同时也减少了采样所需要的粒子数目,
提高了计算性能.

2 基基基于于于RBPF的的的同同同时时时定定定位位位与与与地地地图图图构构构建建建(Simul-
taneous localization and mapping based on
RBPF)
SLAM问题在概率论观点下可理解为:在系统初

始状态(地图m0与位姿x0)给定的情况下,从开始到时
刻t的传感器观测信息z1:t = z1, z2, · · · , zt与移动机

器人里程计的运动信息u1:t = u1, u2, · · · , ut,来估计
机器人的轨迹x1:t = x1, x2, · · · , xt与地图mt的后验

概率.根据贝叶斯滤波递归原理,可得到求解SLAM
的递归公式[5]:

Bel(xt,mt) =

p(xt,mt|z1:t, u1:t−1) =

(ηp(zt|xt,mt)
x

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

其中η为归一化常量,

η = 1/
x

p(zt|z1:t−1, xt,mt) ·

p(xt,mt|z1:t−1)dxt−1dmt−1. (2)

可知t时刻后验概率可以表示为t− 1时刻的后验概
率、时刻观测模型和运动模型的迭代形式.

在SLAM中有两个系统模型: 运动模型p(xt|xt−1,

ut−1)与观测模型p(zt|xt,m),前者表示在上一时刻移
动机器人轨迹xt−1和控制命令ut−1给定的条件下,机
器人新位姿xt的概率密度;后者表示在移动机器人地
图m与xt给定的条件下,传感器获取环境的不确定性.
RBPF核心在于计算机器人路径x1:t和地图m的后验

概率p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1). RBPF--SLAM通过对贝叶
斯滤波器状态空间进行分解,分解如下:

p(x1:t,m|z1:t, u1:t−1) =

p(m|x1:t, z1:t)p(x1:t|z1:t, u1:t−1). (3)

这一分解把SLAM问题分解成了两个独立的后验概率
乘积,使得笔者可以先对机器人的轨迹进行估计,然
后再结合观察模型对地图进行更新.

在x1:t与z1:t已知的情况下求解p(m|x1:t, z1:t)已
有很好的解决办法[6]. 为估算所有潜在路径的后验概
率p(x1:t|z1:t, u1:t−1),需要一个粒子滤波器,其中每个
粒子代表机器人的一条潜在轨迹. 相应粒子代表的轨
迹与系统的实时观察共同构成最后的地图.

一个最常见的粒子滤波器是重要性重采样(SIR)
滤波器, Rao-Blackwellized SIR滤波器对使用传感器
观测信息与里程计读数来构建增量式地图非常有效,
它用来更新一系列代表地图和机器人轨迹的采样. 其
步骤可以分为以下4步:

1) 采样. 依据提议分布q,下一代粒子集合{x(i)
t }

由上一代粒子集合{x(i)
t−1}产生. 通常,由机器人的运

动模型作为采样的提议分布.

2) 粒子权重. 为了弥补采样时提议分布跟目标分
布的差距,需要计算每一个独立粒子的权重w

(i)
t ,由重

要性采样公式得

w
(i)
t =

p(x(i)
1:t|z1:t, u1:t−1)

q(x(i)
1:t|z1:t, u1:t−1)

, i = 1, · · · , N. (4)

3) 重采样. 因为粒子是按照其权重比例来选取的,
而且这里仅使用了有限数量的粒子来近似连续分布,
并且粒子滤波器的采样提议分布q与目标分布有一定

的差距,所以重采样操作非常有必要.重采样过后,所
有的粒子具有相同的权重.

4) 地图更新. 对每一粒子来说,可以用其轨迹x
(i)
1:t

和观测信息z1:t来计算相应的p(m(i)|x(i)
1:t, z1:t). 从而

对地图进行更新.

当发现一条新的路径时,需要对机器人轨迹的权
重进行重新估算.随着轨迹的延长,此算法效率也有
所降低. 根据Doucet等人[7]通过限制提议分布q满足

以下假设,而获得一个递归公式来计算重要性权重
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q(x1:t|z1:t, u1:t−1) = q(xt|x1:t−1, z1:t, u1:t−1) ·
q(x1:t−1|z1:t−1, u1:t−2). (5)

从式(4)进一步求粒子权重计算递归公式:

w
(i)
t =

ηp(zt|x(i)
1:t, z1:t−1)p(x(i)

t |x(i)
t−1, ut−1)

q(x(i)
t |x(i)

1:t−1, z1:t, u1:t−1)
·

p(x(i)
1:t−1|z1:t−1, u1:t−2)

q(x(i)
1:t−1|z1:t−1, u1:t−2)

∝

p(zt|m(i)
t−1, x

(i)
t )p(x(i)

t |x(i)
t−1, ut−1)

q(xt|x(i)
1:t−1, z1:t, u1:t−1)

· w(i)
t−1,

(6)

其中η = 1/p(zt|z1:t−1, u1:t−1)为贝叶斯定律中的归
一化因子,对所有粒子都是相等的.

3 RBPF--SLAM算算算法法法改改改进进进(Improved RBPF--
SLAM)

3.1 RBPF的的的提提提议议议分分分布布布改改改进进进(Improved proposal
distribution of RBPF)
由于需要从提议分布中进行采样以获得下一代粒

子集,而传统粒子滤波器仅采用里程计运动模型来作
为提议分布,观测模型用来计算粒子权重. 这样使得
计算比较简洁(根据式(6)):

w
(i)
t = w

(i)
t−1 ·

p(zt|m(i)
t−1, x

(i)
t )p(x(i)

t |x(i)
t−1, ut−1)

q(xt|x(i)
1:t−1, u1:t−1)

∝

w
(i)
t−1 · p(zt|m(i)

t−1, x
(i)
t ). (7)

但当传感器信息的误差远小于里程计时,如图1,
观测模型的似然函数可行区域L(i)远小于运动模型似

然函数的区域,因为只有较高观测后验似然值的粒子
才有比较高的权重,所以仅使用里程计信息作为提议
分布会导致各粒子间的权重出现显著差别.

图 1 两种模型的似然函数

Fig. 1 The likelihood function of the two models

这里把观测信息(URG激光扫描获得)zt加入到提

议分布,并使采样尽可能的分布在观测信息似然函数
的可行区域,采样提议分布如下:

p(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)

. (8)

这样就使得粒子权重的方差最小,有

w
(i)
t = w

(i)
t−1

ηp(zt|m(i)
t−1, x

(i)
t )p(x(i)

t |x(i)
t−1, ut−1)

p(xt|m(i)
t−1, x

(i)
t−1, zt, ut−1)

=

w
(i)
t−1 · p(zt|m(i)

t−1, x
(i)
t−1, ut−1). (9)

由于采用了精确的激光测距仪,加入了观测模型,使
得改进后的提议分布很容易的取得似然函数的峰值.

因为无法通过式(8)直接进行采样,所以采取在似
然函数峰值区域(式(10))进行采样:

L(i) = {x|p(zt|m(i)
t−1, x) > ε}. (10)

而此时的p(x(i)
t |x(i)

t−1, ut−1)近似于常数k. 因此采样函
数变为式(11),为了更高效的获得下一代采样粒子,这
里把似然函数峰值附近的分布近似为高斯分布(式
(12)):

p(xt|m(i)
t−1, x

(i)
t−1, zt, ut−1) ∝

p(zt|m(i)
t−1, xt)w

x′∈L(i)
p(zt|m(i)

t−1, x
′)dx′

∝ (11)

N(u(i)
t , Σ

(i)
t ). (12)

对于每一个粒子,其高斯分布参数u
(i)
t 和Σ

(i)
t 由在L(i)

中进行的次采样和里程计信息共同求得



u
(i)
t =

1
η(i)

·
K∑

j=1

xj · p(zt|m(i)
t−1, xj),

Σ
(i)
t =

1
η(i)

K∑
j=1

p(zt|m(i)
t−1, xj)·

(xj − ut
(i))(xj − u

(i)
t )T.

(13)

这里η(i) =
K∑

j=1

p(zt|m(i)
t−1, xj)为归一化因子. {xj}取

自于里程计的最近一次读数,且其密度取决于网格地
图的分辨率.这样就可以对式(9)进一步简化:

w
(i)
t = w

(i)
t−1

w
p(zt|m(i)

t−1, x
′)p(x′|x(i)

t−1, ut−1)dx′ ≈
w

(i)
t−1k

w
x′∈L(i)

p(zt|m(i)
t−1, x

′)dx′ ≈

w
(i)
t−1k

K∑
j=1

p(zt|m(i)
t−1, xj) =

w
(i)
t−1kη(i). (14)

3.2 基基基于于于改改改进进进RBPF的的的SLAM算算算法法法流流流程程程(Improved
RBPF based SLAM algorithm process)
当每一个数组(ut−1, zt)有更新的时候,就会为每

个粒子重新计算其提议分布并对粒子进行更新. 具体
步骤如下:

1) 根据位姿x
(i)
t−1和里程计控制信息ut−1对机器

人的初始位姿x′(i)t−1进行估计.

2) 根据地图m
(i)
t−1(从x′(i)t−1开始的局部地图),执行

扫描匹配算法.

3) 根据式(13)求取提议分布q ∼ N(u(i)
t , Σ

(i)
t ).

4) 在提议分布q中进行粒子采样.
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5) 根据式(14)计算并更新粒子权重.

6) 进行重采样操作.

7) 根据机器人位姿x
(i)
t 和观测信息zt计算m(i),

并更新地图.

4 ROS系系系统统统上上上基基基于于于改改改进进进RBPF的的的SLAM实实实现现现
(Improved RBPF--SLAM algorithm and im-
plementation on ROS)

4.1 ROS上上上 的的的SLAM系系系 统统统 构构构 建建建(SLAM system
structure on ROS)

2010年Willow Garage公司发布了机器人操作系
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了学习和使用ROS
的热潮[8]. 它是用于机器人的一种次级操作系统,提

供硬件抽象描述、底层驱动程序管理、共用功能的执

行、程序间的消息传递等功能,还提供了一些工具程
序和库用于获取、建立、编写和运行多机整合的程序.
ROS是一种分布式的进程框架,使得执行程序可以各
自独立地设计,实时地组合起来.

从图级的概念理解[9], ROS主要分为以下部分: 节
点(Nodes)、节点管理器(Master)、消息(Message)、主
题(Topic). 一个Node代表一个可执行文件,它可以通
过Topic与其他节点进行通信; Message是一种ROS数
据类型,是各节点进行相互通信的信息; Master对各
个节点进行注册及查找; Topic是一个消息发布或订阅
的平台,消息通过此平台与其他节点进行传送.

本文实验均在ROS上完成,主要Nodes和步骤简化
如图2所示.

图 2 ROS上节点运行图

Fig. 2 The map of nodes running on the ROS

其中: Master用于对各节点进行注册和查找:
/base link为公共的Topic,所有的Message都在这上
面进行交互: Odometer节点、Laser Scan节点、
android teleop节点用来记录里程计信息、激光信
息、Android手机信息并发布到Topic; rosaria节点提
取RosAria(由Android手机发布的信息在Topic上转
换得来)信息用于控制Pionner3机器人; Map
Building提取里程计信息和激光信息通过上述的改
进算法进行地图构建.
另外, ROS中提供了一个3D可视化工具rviz,可

以在显示面板区域选择需要显示的选项,还包括了
一个3D可视化区域,用于显示所加载的所有项,这
里本文使用它来实时在线地显示所绘制的地图.

4.2 ROS上上上改改改进进进RBPF的的的SLAM实实实现现现(RBPF based
SLAM implementation on ROS)
本实验在Pioneer3-DX机器人上进行. 该机器人

上面配备了URG-hokuyo激光传感器以及一个用串

口线连接的PC. PC为Linux(Ubuntu10.4)上运行的
ROS系统,用于接收手机无线信息通过串口线来控
制机器人移动、并采集里程计和激光数据进行实时

在线地图构建及显示. 另外本实验还使用了一个
Android手机用于在地图构建过程中对机器人进行
控制.依次运行下述节点,以完成本实验:

∗ roscore
∗ rosrun ROSARIA rosaria
∗ rosrun SLAM Mapping android teleop
∗ rosrun SLAM Mapping transform
∗ rosrun SLAM Mapping mapping
∗ rosrun Rviz rviz

其中: roscore节点用于打开整个系统Master;
android teleop节点与rosaria节点用于通过手机端程
序与ROS进行交互,从而在地图构建过程中用于对
移动机器人进行控制, transform节点目的是把激光
坐标与里程计坐标转换到同一个坐标系统下,
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mapping节点为本文重点,它从Topic上面提取激光
信息与里程计信息,在同一坐标系下,通过本文的
改进算法完成SLAM,然后发布到Topic,最后通过
rviz实时的显示,如图3. 其中深灰色区域a表示障碍
物,浅灰色区域b表示无障碍物,环状线c为机器人
的移动轨迹,线d为激光扫描点集.

图 3 rviz实时地图显示

Fig. 3 Real-time map on rviz

首先,本实验环境地图近似35 m × 20 m. 分别
使用传统RBPF算法和改进后的算法进行地图构建.
图4显示传统RBPF算法采用30个粒子所构建的环
境地图,但由于仅使用里程计作为提议分布,随着
时间增加里程计误差越来越大,从而导致了算法的
误差较大,构建的地图出现不一致现象(如①,②,
③,④标出);图5为采用改进算法仅使用10个采样
粒子就构建出的高精度地图(机器人路径为: a-b-c-
d-c-e-f-a).

图 4传统RBPF算法构建的地图

Fig. 4 Map built by the traditional RBPF algorithm

图 5改进RBPF算法构建的地图

Fig. 5 Map built by the improved RBPF algorithm

图6为本改进算法在环境地图为120 m × 100 m,
移动机器人速度为0.4 m/s时仅使用10个采样粒子

时实在线的完成了高精度地图的构建. 实验结果表
明本改进算法能够高效的构建精确的网格地图.

图 6重庆邮电大学第2教学楼2楼部分地图
Fig. 6 Map of the second teaching building in Chongqing

University of Posts and Telecommunications

4.3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析(Analysis of experiment result)
以上实验在地图构建中选取栅格大小均为5 cm

× 5 cm. 表1比较了传统算法与改进算法创建相同
程度一致性地图所需要的粒子数和时间,可以看出,
改进算法需要的粒子数目远小于传统RBPF算法,
在地图构建过程中的使用时间也有较大程度的缩

短.

表 1 创建一致性地图参数表
Table 1 Parameters list of building a

consistency map

实验 采用粒子数量 平均时间消耗/s

图4的实验 50 620
图5的实验 5 210

因为改进算法在提议分布中加入了有高似然函

数峰值的观测模型,使得提议分布更接近于目标分
布,这样就极大程度地降低了采样粒子的数目. 又
由于每次采样需要对每个粒子的权重进行重新计

算,而且算法的处理时间随着粒子减少而减少,所
以改进后的算法不仅提高了算法效率还缩短了处理

时间. 加之ROS采用的分布式进程框架,分散了系
统的实时计算压力,使得最终不仅能够构建高精度
的地图,而且在构建地图过程中能够实时在线地对
已构建好的地图在ROS平台上进行显示.

5 结结结论论论(Conclusion)
提出了一种改进Rao-Blackwellized粒子滤波的

同时定位与地图创建算法. 在计算提议分布时加入
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了观测模型,从而提高了提议分布的精确度,使得
采样粒子更接近于目标分布,从而减少了所需粒子
数量并降低了预测阶段机器人位姿的不确定性. 最
后通过实验验证了改进算法的高效性和地图创建的

精确性.
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