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摘  要 

近年来，随着机器人应用领域不断的深入人类的生活，以及无人驾驶汽车的

迅速发展，计算机科学、图像处理技术、人工智能等领域技术的快速更新，多学

科交叉的智能机器人技术开始逐步应用在人们的日常生活之中，例如家庭扫地机

器人、仓库运输智能移动机器人、外卖机器人等等[1]。智能机器人通过传感器感

知现实世界实现可靠定位技术是移动机器人最基本且关键的技术。SLAM 的出现

就是为了解决智能移动机器人的这项关键技术，当机器人在未知的环境中，能够

依赖携带的传感器获得环境中的特征信息和自身位姿，进行实时的定位和环境建

模。比较常用的 SLAM 传感器有激光雷达和相机，两者各有优势，基于激光雷达

的测量值准确，定位高效，但无法获取更丰富的三维信息。而相机获取图片计算

量比较大，且定位实时性较差，在特征不明显场景下，容易导致定位失败。本课

题提出了一种基于 ROS 操作系统，融合了激光雷达数据和深度相机两种传感器同

时构建二维和三维地图的方案，使用激光雷达和蒙特卡罗定位算法来解决地图构

建过程中的定位问题，充分利用激光雷达能够做到更精确的定位的优势，结合深

度相机获取三维点云辅助构建三维地图。其中激光雷达定位重点研究结合了非线

性滤波算法在移动机器人中的地图构建的问题，一种基于 Rao-Blackwellized 粒

子滤波的 SLAM 算法，可以提供可靠的定位信息。而深度相机的优势获得环境中

更为具体的三维环境信息，配合激光获取的定位信息实时的构建三维八叉树栅格

地图。两种地图结合应用于机器人在二维环境中的路径规划以及装配机械臂的机

器人在三维空间中机械臂的碰撞检测和路径规划等问题。 

关键词：RB粒子滤波 同时定位与地图构建 数据关联 激光雷达 深度相机 
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Abstract 

In recent years, the rapidly development of computer science, image processing, 

artificial intelligence and other fields of technology, multi-disciplinary intelligent robot 

technology began to apply in people's daily life, such as sweeping robots, warehouse 

transport intelligent mobile robots, takeaway robots and so on. Intelligent robot sensing 

the real world through sensors is the most basic and key technology for mobile robots. 

The emergence of SLAM is to solve this key technology of the intelligent mobile robot. 

When the robot is explored in unknown environment, it relied on the carried sensor to 

obtain the characteristic information and its position in the environment, real-time 

positioning and mapping. The more commonly used sensors are laser and cameras in 

the SLAM field. The measurement based on laser radar is accurate and the positioning 

is efficient, but it is impossible to obtain more abundant 3D information. On the other 

hand, the camera acquires a lot of information about environment, but has poor real-

time positioning. This project is based on ROS that integrates both lidar and depth 

camera sensors to construct two-dimensional and three-dimensional maps 

simultaneously. The combination of laser and Monte-Carlo algorithm to solve the 

positioning problem, combined with depth camera information to build three-

dimensional map. Based on the focus of Lidar positioning research, the problem of 

mapping is nonlinear filtering algorithms, This SLAM algorithm is based on Rao-

Blackwellized particle filtering can provide reliable positioning information. The 

advantage of the depth camera is to obtain more specific three-dimensional 

environmental information in the environment, and to construct a three-dimensional 

octree map in real time with the laser-derived positioning information. The combination 

of the two maps can be applied to the path planning of the robot in a two-dimensional 

environment, and the collision detection and path planning of the robot arm in the three-

dimensional space in the three-dimensional space. 

Key words: RBPF, SLAM, data association, laser, depth camera.
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第 1 章  绪  论 

1.1 引言 

在科技发展与信息爆炸的时代，人工智能技术的研究成为各国科研机构、各

高新科技公司的热门研究课题。机器人是人工智能高度发展和融合的体现，是集

计算机科学、控制科学，人工智能科学，导航科学为一体的前沿技术，其背后凝

结了众多科学技术发展的成果。移动机器人的分类有多种多样。从工作环境来分，

有室内移动机器人和室外移动机器人，对于不同的工作环境，移动机器人需要选

择不同的传感器；从移动方式上分类有轮式移动机器人、步行移动机器人、以及

爬行机器人等等；按照机器人的作业空间来分，又可以分为陆地机器人，水下机

器人，以及无人飞机。但无论何种机器人都需要具备感知、处理、决策、执行等

能，而 SLAM的提出就是为了解决自主移动机器人的全自动判断与决策等行为。 

同时定位与地图构建（Simulation Localization and Mapping,SLAM）是实现移动机

器人自主移动的一个基础且关键的核心的问题[2][3]。SLAM 问题主要包括两方面：

第一，移动机器人在未知的环境中，从未知地点出发，在运动的过程中能够完成

对自身位置与姿态的识别，称之为定位。第二，通过不断的探索环境中的特征达

到定位自身的位姿并实时的构建环境地图。所以定位与地图构建是自主机器人导

航中必须解决的两大关键问题[4]。 

移动机器人要实现真正的智能化，大致可以归纳为三个一般性问题[5][6]：“我

在那儿？”，“我要去哪儿?”和“我如何到达目的地?”，前两个问题涉及到机器

人的定位与地图构建的问题，该问题是可以理解为当机器人进入陌生的空间环境

中，需要 SLAM 技术解决机器人与周围环境的相对空间的描述，即机器人的定位

问题,并根据定位信息对机器人周围环境建模。第三个问题是移动机器人的路径

规划问题，机器人根据之前构建的环境模型，从当前的位置规划出一条合理的路

径，使得机器人能够安全的到达目的地，以完成设定的任务，这虽然不是 SLAM问

题，但路径规划却是 SLAM研究的目的。 
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图 1-1 移动机器人导航归纳的三个问题 

目前，SLAM技术主要被运用于智能家居、AR、无人驾驶等领域。智能家居领

域扫地机器人是最早用到 SLAM技术商业应用，扫地机是通过 SLAM算法结合激光

雷达或者摄像头的方法，让扫地机器人能够高效绘制室内地图，并根据地图信息

智能分析和规划扫地环境。在 AR产品中基于 SLAM 技术开发的代表性产品有微软

的 Hololens
[7]，谷歌的 Project Tango[8]，这些 AR 产品使用摄像头实现 VR 头盔能

够做到实时的扫描着周围的环境，构建周围环境的三维信息，同时可以完成虚拟

信息和真实世界间的无缝连接。当然 SLAM 技术的应用中目前比较火热的自动驾

驶技术，比如谷歌公司基于激光雷达以及各种辅助传感器融合的无人驾驶技术，

该无人驾驶技术一般是利用激光雷达等传感器构建高精度的环境地图。 

    

 图 1-2 SLAM的应用领域 

以上应用领域无一不是以 SLAM技术为核心，与其说 SLAM是一种算法，不如

说是一个综合的概念[9]。因为 SLAM 技术是一门交叉学科研究，一般包括传感器

的选择和使用、地图构建、以及回环检测等等问题，虽然 SLAM 技术一直在不断

的完善和发展，并逐渐的与目前比较火热的深度学习技术相结合。但仍然有许多

细节需要进一步的完善，比如传感器噪声模型的建立，回环检测，场景语义分割

等问题。 
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1.2 SLAM研究的背景 

自从 1980年代起始，SLAM概念的提出到现在，一直以来都是机器人领域研

究的热点问题。各个领域对移动机器人的需求也在不断的增长，SLAM 技术首先

从军事领域发展起来，“玉兔号”月球探测机器人的成功登月完成数据采集任务，

军用移动机器人在伊拉克战场上的稳定表现。随着科技的不断进步，民用技术需

求的扩大，SLAM 技术也从军用技术逐渐转向民用，服务机器人完成室内清洁任

务，防爆机器人完成危险任务等等，这些实例说明了机器人正在逐步的进入更多

人们的视野，改善人们的生活质量。 

SLAM 技术是集成了信息技术和人工智能的最新理论研究成果，拥有十分广

泛的应用领域，十分典型的 SLAM 应用领域就是自动驾驶，其中以谷歌公司和特

斯拉公司研发的无人驾驶技术为代表，SLAM 技术是最为关键的实现之一。国内

无人车技术也在迅速发展，比如 2017年 12月 5 号深圳无人驾驶公交车首次道路

运行成功，这充分的说明 SLAM技术在自动驾驶领域已经取得了阶段性胜利。 

 

图 1-3 深圳无人驾驶公交车 

对于 SLAM 技术的研究具有极高的应用价值，同时也推动了模式识别与人工

智能、自动导航等众多领域学科的发展，为智能汽车，航空航天，军事。航海等

多领域的自主导航与决策提供了理论研究。SLAM 系统使用的传感器从开始阶段

的声呐传感器，到目前比较流行的单线和多线激光雷达，再从测距传感器到视觉

SLAM用到的到单目、双目、RGBD、ToF相机等各种视觉传感器不断的发展，再到

与惯性测量单元 IMU 等惯性导航传感器的融合。SLAM 的算法也在不断的更新迭
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代，也从开始的基于滤波器的方法向基于优化的方法转变，技术框架也从开始的

单一线程向多线程演进。无论从学术界还是工业界正在不断的刷新 SLAM 技术，

目前已经有很多商业产品应用 SLAM 技术走进千家万户，最令人期待便是无人驾

驶技术的成熟。 

最先发展并逐渐成熟应用起来的是基于激光雷达的 SLAM 技术，采用单线或

多线的激光雷达，它的优点是能够获取比较精确的角度和测距信息，并且传感器

的扫描范围广，主要用到的 SLAM算法主要是滤波器方法，比如 EKF，PF等算法。

相比于激光雷达，视觉 SLAM 传感器一般使用相机，常用的相机传感器主要有单

目相机、双目相机以及 RGBD相机。相机则更加轻便且便宜，并且图像能够为 SLAM

系统提供更加丰富的环境信息，当然视觉 SLAM 的缺点是图像信息的实时处理需

要很高的计算能力。 

    

     图 1-4 激光雷达产品                   图 1-5 视觉传感器 

那么对于以激光雷达为传感器的 SLAM 技术，常常用来建立栅格地图用于机

器人的路径规划问题，每个栅格以概率的形式表示被障碍物占据的概率，适用于

二维平面上的移动机器人的路径规划。在文章[10]综述中对比了关于激光雷达开源

的 SLAM 算法[11-17]。其中 hectorSLAM[11][12]方法对精度要求相对比较高，要求激光

雷达具有高更新率和比较小测量噪声，使用高斯牛顿方法对获取扫描点云的匹配

算法，Gmapping[13][14]算法是最为广泛基于激光雷达应用的 2D-SLAM 方法，采用

RBPF 粒子滤波算法，需要大量粒子更新迭代来获取更好的结果，推导过程十分

复杂，但是能够实现更加稳健的机器人的定位，该方法也是本课题中使用的定位

方法。KartoSLAM
[15]

算法的核心思想是一种基于图优化的方法，这种方法相比较

以上的几种方法来说，在大环境下构建地图会更有优势。lagoSLAM[16][17]算法是利

用最小化非线性非凸代价函数解决局部凸近似的问题，以便于用来更新图配置的

图优化 SLAM 的方法,而最近更为高效的是 cartographer[17]算法，该算法是 2016

年谷歌开源的算法库改进了 GMapping 计算复杂度以及没有有效处理闭环问题等
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缺点。具有较低计算资源消耗，该项目的工程依赖项少，可移植到小型设备中实

现实时优化顺利运行等优点。 

 

图 1-5 谷歌 Cartographer激光 SLAM 的地图构建 

随着计算机的硬件计算能力的提升，以及 GPU 各种加速计算能力的芯片的发

展，基于成熟的视觉 SLAM 框架下结合深度学习近几年成为国内外学术研究者的

热点，并且，对于视觉 SLAM 在小型 PC 上实时运行已经成为现实。基于视觉的

SLAM系统的发展历程中，比较具有代表性的 SLAM 系统有很多：MonoSLAM[19]是由

Davison等研究者在 2007 年提出的第一个基于单目的视觉 SLAM系统，被业界认

为是众多 SLAM 相关工作的起源。该方法以扩展卡尔曼滤波为后端处理算法，实

时追踪前端相对稀疏的特征点，实现构建环境的特征点地图，但是该方法也有很

多缺点诸如应用场景很窄小，路标特征点的数量有限，需要克服追踪的稀疏特征

点非常容易丢失的情况。 

  

图 1-6 左图是 monoSLAM第一个单目纯视觉的 SLAM，右图是实时 SLAM系统 PTAM 



汕头大学硕士学位论文                                                                  绪  论 

6 
 

2007年，Klein等人提出了 PTAM（Parallel Tracking and Mapping）[20]，

此方案实现了跟踪与构建地图过程的并行化处理，在后端使用非线性优化的方法，

该方法是视觉 SLAM 中首次区分出前后端的概念，具有十分重要的意义，为后期

的 SLAM的框架奠定了基础，但仍然没有解决应用的场景小，跟踪容易丢失问题。

2015 年提出了继承了 PTAM 的更加完善易用的 ORB-SLAM[21]系统，该 SLAM 系统支

持单目、双目、RGB-D 三种模式，整个系统具有良好的泛用性，设计出围绕 ORB

特征的里程计以及回环检测的字典，具有良好的稳定性，当然也存在不足之处便

是计算特征点是非常耗时的。对于 RGBD 传感器上的 SLAM 方案比较经典的就是

RTAB-MAP（Real Time Appearance-Based Mapping），该方案给出了一套完整的

RGB-D SLAM方案，实现基于特征点的视觉里程计、基于词袋的闭环检测、后端的

位姿图优化，点云以及三角网格地图。 

近年来，SLAM算法引起了越来越多的研究者的关注，针对移动机器人的 SLAM

问题拥有两个关键特点，分别是连续性和离散型，用于估计机器人位姿的定位问

题是连续的，但是在基于特征的表示方式中，物体可能是地标，或者由测距传感

器探测的某些部分，需要顾及各个测量与地图中各地标的一致性，该推理过程是

离散问题。针对此问题研究者们将 EKF 算法用于并解决 SLAM 问题，可以说最早

的且最有影响力的 SLAM 算法便是基于 EKF算法[22][23]，EKF-SLAM方法中，构建地

图的部分是基于特征路标点组成的。对机器人的运动和预测是采用高斯噪声假设

限制。在 SLAM 发展的历史上在 EKF 的基础演生出各种变种 SLAM 的方法，比如

UKF（Unscented Kalman Filter）[24]等，但是 EKF 的弱点是：首先在计算量方面

比较大，资源消耗相对严重。其次就是在测量数据的融合方面，EKF算法是基于

已知测量值与路标特征点之间对应的关系这个前提条件，所以对周围环境的特征

检测技术要求比较高，有时甚至采用人工标记的特征点的方法来满足要求。如果

EKF-SLAM 在运行过程中由于机器人携带传感器的测量值与特征路标点之间发生

错误关联，这将会导致算法的发散，致使系统定位构图失败，所以该算法对不准

确的数据关联问题相对比较敏感，鲁棒性比较差。 

最近这些年 SLAM 的算法逐渐的开始的基于滤波器的方法转向基于图优化的

方法的方向转变，比如基于优化的 Graph-SLAM[25]方法，该算法是利用图模型对

SLAM 具体问题进行系统建模，建模过程中的节点对应不同时刻的机器人位姿以
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及环境组成系统的状态，其中图中的边表述了系统状态之间的一种约束关系。对

比基于滤波的方法和基于图优化的方法，不同之处在于信息的表达之上。比如

EKF-SLAM是通过协方差矩阵和均值表达信息，而基于图优化的 SLAM方法通过约

束图来表达信息,其中更新 EKF 协方差矩阵需要较大的计算量，而图优化的方法

却比较低廉，但是图优化的算法在恢复地图和路径时，要求进行附加的推理计算

过程，相比较 EKF的方法是随时维护最优地图估计和机器人的位姿。 

1.3 SLAM技术研究现状 

随着传感器硬件的发展，无论是基于激光雷达和视觉的 SLAM 的研究都有长

足的发展，但两者又各有优势，激光雷达测距准确，误差较小，在除了强光照射

以外的环境中能够稳定的运行，且激光雷达采集到一系列分散的具有角度和距离

信息的点云，处理起来比较简单，点云是包含了环境中物体的几何关系，这更加

有益于机器人路径规划和导航功能的实现。基于激光雷达的 SLAM 的研究也比较

成熟，比如谷歌 Cartographer。近几年 SLAM 的发展更多的在视觉 SLAM 以及激

光雷达与视觉结合的 SLAM的研究，基于视觉的 SLAM可以从环境中获取更为丰富

的环境信息，物体的纹理信息，具有辨别场景的能力。 

在更多的学术研究者眼里，未来的 SLAM 发展将会呈现更多的可能性。首先

SLAM技术结合具体应用，将会向小型化，轻量化的方向发展，算法能够在嵌入式

或者手机等小型设备上顺利运行，走进人们的生活中，比较具有代表性的设备如

AR/VR 等，这些都是 SLAM 技术用于教学、娱乐等生活中常见的应用领域，并将

在众多场景中为用户带来更加真实的体验。但是目前来说这些小型化的应用设备

对运行 SLAM 占用的计算资源比较大，所以对于能够在小型化设备上的运行还需

要一段时间的发展。再比如利用高性能的计算设备，实现精密的三维重建，以及

场景理解等功能，这是无人驾驶以及使用高精度地图导航的最重要的步骤，这也

是目前该领域与深度学习结合最为密切的研究点。当然更重要的方向便是多传感

器的融合，无论是一个机器人，一辆无人车还是 AR/VR设备等硬件设备，都不可

能只携带一种传感器就能到达到很高的可靠性，大多数都是多种传感器的融合，

比如视觉与惯性导航的融合是 SLAM 领域中数据融合研究方向关注的热点[26-28]。

由于 IMU虽然可以测得角速度和加速度，但都存在明显的漂移，相比于 IMU，相

机数据基本不会有漂移，所以 IMU为快速运动提供了较好的解决方式，而相机能
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在慢速运动下解决 IMU 的漂移问题。所以两者是互补的。在 SLAM 中传感器融合

的商业应用领域，大疆公司推出的集成视觉里程计、避障 RGBD 相机三大功能与

一体的 Guidance[29]产品是一个典范，Guidance 便是用双目视觉和超声波的数据

融合的科技产品，十分具有代表性。 

 

                     图 1-7大疆 Guidance视觉传感导航系统 

语义 SLAM是 SLAM 与深度学习结合的一个大方向，随着深度学习持续不断的

火热发展，越来越多的研究者们试图将机器人环境中的物体的信息结合到 SLAM

中，在文献[30-32]就提出把物体的识别与视觉 SLAM 结合起来，构建带有标签的地

图，也称之为高精度地图，高精度地图无论是对移动机器人还是无人驾驶车技术

的发展都是十分重要的环节，目前为止都没有很好的解决对无人驾驶或者机器人

周围的环境实时的生成高精度地图。让机器人知道周围物体的标签，将会为机器

人的回环检测以及位姿的优化等问题提供更多的有利条件。越来越多的研究者们

开始研究使用神经网络对图像识别、检测、分割，为语义 SLAM 做出贡献。所以

语义 SLAM将会是结合深度学习很有前景的研究方向。 

基于深度相机传感器构建的三维地图不仅能够提供详细的环境描述，还可以

实现机器人的定位、制作语义地图等，还可以进行场景分割与识别，以及 SLAM的

回环检测等功能，这是一般激光传感器无法实现的功能。利用深度相机构建三维

地图的研究有:F. Endres[33]等人提出 RGB-D SLAM 算法，采用 g2o[34]进行 3D图

优化，能够实时的构建三维空间环境的八叉树地图，创建的地图可直接用于定位

与导航。Stuckler[35]等人提出一种基于点云匹配的方法，这种方法将深度相机获
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取的 RGB信息和深度信息转换为八叉树模型，再利用特征描述子寻找两个八叉树

模型的关联，再进行 ICP匹配完成三维点云地图的构建。Felix Endre[36]等人提

出了一种构建三维室内地图的方法，SLAM 前端完成传感器获取的图像的特征提

取和匹配工作，采用经典的 ICP 算法的估计相机的位姿变换矩阵，SLAM 后端是

利用 g2o进行优化，最后得到三维体素栅格地图，同样可用于三维环境中的机器

人的运动规划与碰撞检测。  

1.4 主要研究内容及结构安排 

主要研究结合激光雷达和深度相机的两种不同优势的传感器融合的基于

Rao-Blackwellized 粒子滤波 SLAM 方法，解决移动机器人的定位与构建地图的问

题。对移动机器人的 SLAM 问题中系统的模型进行详细的阐述，并在 SLAM 方案中

选择使用激光雷达作为定位传感器，发挥其定位准确的优势，同时结合深度相机

kinect 能够获取更加丰富的三维环境同时构建地图，从理论与实践上实现两种传

感器的有效融合，并降低系统的计算复杂度。从而实现同时构建二维与三维地图，

重现更加真实的场景地图，同时两种地图都是占用栅格地图可用于各种移动机器

人以及装配机械臂的机器人的路径规划和三维空间中的障碍检测与规划。二维地

图用于平面移动机器人的导航，三维地图用于机器人在空间中的障碍物碰撞检测。 

本文各章安排如下： 

第一章为绪论，对 SLAM问题的进行综述以及应用背景，并总结 SLAM 的发展

历史和当前的研究现状和未来 SLAM 发展的可能性。第二章详细介绍了本文所研

究的粒子滤波理论在 SLAM应用中的发展和应用，并说明基于粒子滤波 SLAM 的一

般模型。第三章是关于 SLAM的研究的一些基本理论知识以及工具的介绍，对 ROS

系统的基本介绍，简要的介绍了两种传感器 Rplidar 和 Kinect 的理论基础。第

四章介绍 SLAM 中的系统模型以及地图构建。具体对二维和三维栅格地图算法以

及移动机器人在各种模型的介绍。第五章介绍文章的重点 Rao-Blackwellized 滤

波算法的流程以及占用栅格地图的概率表示的方法。第六章具体介绍基于 ROS的

SLAM 算法的实现过程，以及对激光雷达定位参数对构建准确的二维和三维地图

的重要性以及实验结果分析。第七章是对整篇文章的总结与展望。
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第二章 滤波理论在 SLAM 领域的应用 

2.1滤波理论在 SLAM领域研究概述 

滤波理论的研究自高斯（K.Gauss）提出最小二乘估计法开始，接着 1960年

卡尔曼（R.E.Kalman）[37]提出了卡尔曼滤波（Kalman Filtering）方法,标志着

滤波理论的建立，这种基于滤波的概率方法致力于研究机器人的感知和行为的不

确定性，但是当时提出的卡尔曼滤波只适用于线性系统，之后在经过

Bucy,Sunahara[38]等人提出了扩展卡尔曼滤波的方法，用来处理非线性系统，接

下来的时间里，随着计算机的计算能力的不断增长，基于粒子滤波的方法逐渐的

成为主流的滤波方法，并在此基础上涌现出很多改进的变种算法，以适应不同系

统,提高粒子滤波的处理效率。 

在滤波理论的 SLAM 研究当中,主要包括：基于 EKF-SLAM 的算法、基于粒子

滤波的 SLAM算法，基于 EKF滤波的各种变种算法，比如 UKF（Unscented Kalman 

Filter）[39],IEKF(Iterated Extended Kalman Filter)
[40][41]。但是由于基于 Kalman 滤波

SLAM存在一些缺点：首先基于 EKF计算复杂度高，且基于 Kalman 滤波的算法是

使用一个协方差矩阵来维持系统状态估计的误差，这样就会随着地图中的路标数

目的增加，时间复杂度会迅速增大，这就不可避免的使得计算时间复杂度升为

O(𝑁3) ，其中 N为地图中环境路标的个数，导致系统的运算量逐渐的增大，容易

引起定位失败。其次，基于 Kalman滤波的 SLAM 算法是对机器人的运动模型和观

测模型要求必须基于高斯模型的，但是在实际环境条件下，建立合理且满足要求

的模型是十分困难的，这就容易导致算法的不确定性，降低了系统的可靠性。最

后，基于 EKF 滤波 SLAM 算法的数据关联问题，该算法要求机器人通过传感器观

测到的路标特征和环境中的实际路标之间数据关联性是已知的，所以当观测值和

实际路标之间有错误的数据关联时，将会引起基于 EKF滤波的 SLAM 算法发散，

从而使算法失效。 

粒子滤波
[42-44]

算法相比卡尔曼滤波能够解决数据关联性，并具有一定的鲁棒

性。所以粒子滤波的方法一直以来都是 SLAM 领域的研究热点，本文旨在对移动

机器人同时定位与地图创建通过粒子滤波算法进行研究,并且主要针对利用激光

雷达的粒子滤波的定位和基于深度相机的构建地图的研究。基于粒子滤波器的

SLAM 方法也是基于 EKF 的方法上衍生出来的，其中应用最为广泛的粒子滤波算
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法为 Rao-Blackwellized 粒子滤波算法，该算法的核心是在 SLAM的表达形式上因

式分解为移动机器人的位姿估计和地图估计两部分，其中移动机器人的位姿状态

递归的估计使用粒子滤波方法，环境特征路标估计使用 EKF方法，每个粒子有多

个环境特征，每一个环境特征对应一个 EKF，此方法融合了粒子滤波和 EKF 算法

的优点，不仅降低了计算复杂度，还使得系统具有良好的鲁棒性。 

在本文的第五章中将重点研究粒子滤波在移动机器人中的应用，使用 Rao-

Blackwellized 粒子滤波[45][46]算法结合激光雷达与深度相机两种传感器，同时

构建二维栅格地图和三维八叉树地图。流程图如2 1所示： 

 

                    图 2 1本课题中移动机器人算法的整体框架 

该算法的框架定位和二维地图的构建是利用激光雷达，而构建三维地图的部

分是采用 kinect1.0，首先通过激光雷达的数据通过点云帧数据之间的匹配计算

传感器估计的机器人的运动轨迹，同时结合里程计信息，这可以统称为粒子滤波

的预测部分。融合机器人的里程计信息和传感器匹配算法计算的机器人位姿信息，

同时随着时间的推移，激光雷达会更新观测值，对粒子进行迭代更新，同时更新

上一时刻的粒子，并由观测值之间的数据关联进行粒子权重的更新，对于机器人

位姿的预测以及更新是一个循环的过程，同时根据粒子的重要性权重会将最有可
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能的代表机器人位置的粒子留下，而那些权重较低的粒子则被替代，与此同时，

根据估计的权重最可能的粒子的位姿，也就是机器人的定位信息。对地图进行更

新和计算每个栅格的概率，此时，Kinect1.0采集到的点云数据也将根据粒子的

定位信息，同时进行点云的拼接，构建一个三维的八叉树栅格地图。 

2.2 基于粒子的 SLAM系统一般模型 

移动机器人的 SLAM 问题包含对自身位姿信息的确定和外部环境信息的获取

和处理，当在位置的环境中移动时，机器人使用自身配备的各种传感器计算自身

位置信息以及探测周围位置路标信息，如图 2-2，图中就描述了移动机器人的

SLAM 的系统状态，
t
x 表示 t 时刻移动机器人的位姿向量，其中机器人的初始位

置为
0
x ，

i
m 表示第 i 个路标的位置，

t
u 为机器人从 t-1 时刻到 t 时刻的输入控

制向量，
t
z  为 t时刻的观测值，在一系列的运动控制输入 1

, ,...,
o k
u u u 的作用下，

机器人运动到
1k

x ，在运动过程中，机器人观测其附近的路标，以此类推。 

 

                     图 2-2移动机器人 SLAM系统状态图 

把 k+1 时刻移动机器人 SLAM 系统的状态记为
1

[ , ]
k
x m


,其中 m 表示地图 

1 2
[ , ,..., ]

i
m m m m 是环境中的路标特征点的集合，机器人的概率运动模型

1
( | , )
k k k

p x x u


是表示在已知 k+1 时刻机器人控制输入
k
u 和 k 时刻的位姿𝑥𝑘的

条件下求 k+1时刻位姿
1k

x 的条件概率。对于观测模型
1 1

( | , )
k k

p z x m 在已知 k+1

时刻机器人位姿
1k

x 和路标集合 m 的条件下求 k+1 时刻测量值
1k

z  的条件概率

上式中的运动模型通过机器人的运动学和动力学分析而得，一般在采用机器人的
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里程计模型作为运动模型，而对于观测模型可以通过传感器反复测量的数据得到，

在本课题中使用激光雷达的数据作为测量模型。所以 SLAM 问题就转化为求取状

态向量
1k

x 的后验概率密度
1 1: 1 0: 0

( , | , , )
k k k

p x m z u x  的问题，即在已知所有输入

k
u  和观测值

k
z 的条件下求取机器人位姿

1k
x 的地图 m 的联合条件概率，由贝叶

斯公式得到： 

1 1: 1 0: 0 1 1 1: 0: 0 1 1: 0: 0
( , | , , ) ( | , , , , ) ( , | , , )
k k k k k k k k k k

p x m z u x p z x m z u x p x m z u x   

                                                                                     (2-1)                                                                         

基于移动机器人运动是马尔可夫过程，即系统 k+1 时刻的状态完全有 k时刻的信

息确定，所以 2-1变为 

1 1: 1 0: 0 1 1 1 1: 0: 0
( , | , , ) ( | , ) ( , | , , )
k k k k k k k k

p x m z u x p z x m p x m z u x             (2-2) 

其中
1 1: 0: 0

( , | , , )
k k k

p x m z u x   的计算公式为： 

1 1: 0: 0 1 1: 0: 0 1: 0: 0
( , | , , ) ( , | , , , ) ( | , , )
k k k k k k k k k k

p x m z u x p x m x z u x p x z u x dx   

1 1: 0: 0 1: 0: 0 1: 0: 0
( , | , , , ) ( | , , , ) ( | , , )
k k k k k k k k k k k

p x m x z u x p m x z u x p x z u x dx     

 
𝑀𝑎𝑟𝑘𝑜𝑣
⇒     

1 1: 0: 0 1: 0: 0
( | , ) ( | , , , ) ( | , , )
k k k k k k k k k k

p x x u p m x z u x p x z u x dx  

1 1: 0: 1 0
( | , ) ( , | , , )
k k k k k k k

p x x u p x m z u x dx                   （2-3） 

根据 Markov假设以及贝叶斯的公式，k+1时刻位姿向量𝑥𝑘+1和地图 m后验概率

分布p(𝑥𝑘+1, m|𝑧1:𝑘+1, 𝑢0:𝑘, 𝑥0)可以表示为如下的贝叶斯模型： 

p(𝑥𝑘+1, m|𝑧1:𝑘+1, 𝑢0:𝑘, 𝑥0) ∝ p(𝑧𝑘+1|𝑥𝑘+1, m)∫𝑝(𝑥𝑘+1|𝑥𝑘, 𝑢𝑘)𝑝(𝑥𝑘 ,𝑚|𝑧1:𝑘 , 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0)𝑑𝑥𝑘 

 

K+1 时刻的后验分布       观测模型         运动模型      K时刻的后验分布 
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第三章 基于 ROS 移动平台的搭建 

3.1移动平台与传感器的介绍 

3.1.1 激光雷达 

本课题使用的是 360度全角度测量的单线低成本激光雷达 RPLIDAR，实现了

360度 6m范围内的全方位测距检测,激光所扫描到点云可用于环境轮廓扫描与 3D

重建，地图构建，以及机器人定位与导航等多个应用领域。 

 

                            图 3-1 激光雷达 RPLIDAR 

如图 3-1 所示，展示了激光雷达的工作原理,激光雷达运行时发射器会发送

经过调制的红外激光束波，激光束遇到障碍物后将激光反射回来被视觉采集系统

所接受，应用三角解算原理实时计算出被照射的物体与雷达中心的距离以及当前

的夹角信息。 

 

                   图 3-2 RPLIDAR的工作原理图 

图 3-2所示意了单个激光束照射点测距的过程，其中θ 是扫描点相对于雷达

正前方的夹角，d是待测被照射物体与雷达中心的距离。以雷达中心为极坐标的
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原点，将得到各个扫描点的坐标为：𝑧𝑖 = (𝜌𝑖, 𝜃𝑖) = (𝑑𝑖, 𝜃𝑖), 𝑖 = 1,…𝑁。其中 N为

激光雷达顺时针扫描 360度得到的测量数据的个数，该数据个数是随着扫描频率

设定的不同而不同。在一般情况下，激光雷达对周围环境进行实时扫描时能够获

得比较精确和可靠的测量数据，但是在某些特殊环境下，例如强烈光照的户外，

桌椅的腿部，高透过率的玻璃，高反射率的镜子等等物体时，会出现较大的误差，

这对机器人的定位将会产生严重的影响。如图 3-3所示为该激光雷达工作时在可

视化工具下显示的点云。 

 

                   图 3-3 RPlidar点云数据可视化 

3.1.2 kinect 1.0  

图3-4给出了Kinect1.0的整体结构，kinect1.0是微软在2010年对XBOX360

体感周边外设正式发布的名称，主要是针对家庭娱乐的游戏传感器，人们只需要

通过在传感器前展示动作，传感器可以获取人体的骨骼形状，实时的捕获动作，

且具有麦克风语音信号输入功能，以达到人机互动的概念[47]。该深度相机的主要

结构： RGB摄像头，红外发射器，红外摄像头，下方底座内置马达，可根据实际

情况以及具体应用场景调整 Kinect 的俯仰角，两侧分布着阵列式的麦克风，可

用于语音控制。对于其中的 RGB摄像头用于拍摄视角范围内的彩色图像得到就是

RGB 普通的图像，红外线发射器是 Kinect 的光源，称之为主动光，通过发射该

光束，主动投射红外光谱，在物体表面产生随机的散斑反射回来，这时红外线摄

像接受红外发射器产生的随机散斑，创建相机可视范围内的深度值，该方法可以
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获取的深度精度较高，可以精确到厘米以内，测量范围大。 

 

 
 图 3-4 kinect 1.0实物 

目前微软公司已经发布 kinect 2.0 版本，该版本的深度相机相比较

kinect1.0具备更好的测量精度，不同于 kinect 1.0 的工作方式，kienct 1.0

是基于结构光测量法，通过红外发射器发射一束光线，而红外接收器通过返回的

结构光信息，计算物体与传感器之间的距离，能够捕捉物体表面的深度与文理信

息，但是 Kinect 1.0 只适合在室内使用，在室外容易受光照等因素的影响无法

工作。而 kinect 2.0 是一种以及飞行时间（Time of Flight, ToF）的测距方

法，通过发射连续脉冲信号，接收器根据发送到返回之间的光束飞行时间，计算

物体的深度信息，一般可以在室外使用。该类型深度相机价格便宜且稳定性较好，

可以实时的捕捉到真实环境的彩色图像和深度图像，且能够计算出彩色图像每个

像素点的深度信息，且精度误差在可接受的范围之内，因此对于它广泛的应用在

真实环境中的 SLAM三维重建。 

由 Kinect 传感器获得的深度图像的有效距离大约为 0.7m到 6m ，其中在较近

或者较远出精度不准确，在 0.7m 到 4.0m 的测量结果有较高的精度。利用

Kinect 获得的 RGB 图像和 depth 图像如图 3-5 所示。 
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图 3-5  Kinect1.0获取的彩色图像和深度图像 

利用Kinect 的红外摄像机能够获得周围物体的深度信息，测得深度信息即可

以获取某一位置的三维空间下的坐标。具体工作原理如图 3-6，由通常以Kinect

摄像机的透视中心为三维空间坐标的原点，以红外摄像机指向红外发射器的方

向为X轴的正方向，按照右手定则的规则确定Y轴的正方向，那么 Z轴是垂直

于图像平面的方向，Z 轴正方向为从图像平面指向环境中的物体。 

 

 

图 3-5 Kinect v1结构光工作时发射的散斑图案 

在图 3-6 为结构光深度相机的测量深度的数学模型，对于三维坐标测量是

有两个平面，一个参考平面和目标平面。当物体位置在参考平面时，记录下由

红外发射到物体表面的散斑图案，当物体位于目标平面时，散斑图案会在X轴

上会产生一个视差。那么由三角形相似可得： 

 x 0

0


 kZ ZD

b Z
. （3-1） 
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 
k

d D

f Z
 （3-2） 

在 3-1 和 3-2 中， D 为物体在目标平面的移动的距离， b 为基线的长度，基

线是指红外发射与接受传感器之间的距离。其中 f 为红外摄像机的焦距， d 是

散斑图案在图像平面的视差，根据上面两式子，消去 D ，可得： 

 0

01




k

Z
Z

Z
d

fb

 （3-3） 

在（3-3）中常量
0Z 、 f 和 b 可通过校准得到。相机的焦距 f 和环境中某点

的深度值决定了该点的成像尺寸。由该点的图像坐标和尺度能够计算出 X、Y

轴的坐标： 

 0( )   k

k k x

Z
X x x

f
 （3-4） 

 0( )   k

k k y

Z
Y y y

f
 （3-5） 

其中，
0x 和

0y 是二维成像平面坐标系的原点坐标，原点的坐标是相机的内

参决定的，
kx 和

ky 是空间中的点在二维成像平面坐标系上投影的坐标， x
和 y

是镜头形变的校正项也是相机内参决定。所以通过式（3-3）（3-4）（3-5）可以

得到空间中某点的坐标位置 ( , , )k k kX Y Z 。 

 

图 3-6 深度测量的数学模型 
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3.2 ROS的基础以及优点 

3.2.1 ROS简介 

2010 年 Willow Garage 公司发布了开源机器人操作系统 ROS(Robot 

Operating System)[48]，该系统是一个基于 Linux 的开源系统，很快就再机器人

领域引起了很大的影响。该操作系统的目的在于构建一个能够整合不同研究成果，

实现算法，代码重用的用于机器人仿真与控制的软件平台[49]。 

 

         图 3-7 左图 ROS集成了很多基础库，右图 ROS提供的各种工具 

ROS通常采用 Python,C++,Lisp编程语言，整合了许多函数库，包括 OpenCV、

PCL、OpenGL 等，ROS 提供了包括硬件抽象描述、底层设备控制、以及一些可视

化数据程序和软件库，让研究者们更专注算法层面的研究，极大的提高了开发效

率。 

 

a) Turtlebot     b) Fetch        c) PR2        d)Gapter        e)Robotnik 

                       图 3-8 支持 ROS的平台机器人 
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ROS 的完整版本有很多模块工具，大大提高研究者开发的效率，比如

rqt_plot 模块用来绘制实时话题携带数据的曲线图,RViz 为 ROS 提供可视化显

示的工具,可以显示机器人模型，文字图标等二次开发。2D/3D simulators 模块

为机器人提供仿真, navigation and 2D/3D perception 模块为机器人提供视觉

及导航算法。 

ROS是一种跨平台模块化软件通讯机制，这些模块是有有软件包（packages）

组成，软件包一般包括依赖项、配置文件和可执行文件等，是 ROS操作系统中最

重要的组织单元。ROS 中节点是执行计算的过程单元，并可以接受和发送消息与

其他节点通信，这种通信机制可以把系统模块化，所以在一个机器人系统中通常

是由多个节点组成，比如本课题中的 SLAM 方法的构图的过程中，通常一个节点

控制激光测距仪，一个节点获取深度相机的点云数据，一个节点控制驱动的马达，

一个节点执行定位，一个节点用于构建地图，而且这些节点可以同时运行。 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 图 3-9 ROS 中节点管理器，节点，主题，消息之间的关系 

节点之间的通信有四个模块部分如图 3-9所示：节点管理器（Master）该管

理器提供登记节点名称和查找其他节点的功能，对节点之间的通信提供信息交换

和调用服务，是统筹整个系统的节点的作用。消息（Message）是节点之间相互

通信的工具，一般是有类型域构成的简单的数据结构。主题（Topic）是消息通

过一个带有发布和订阅功能传输系统来传送。服务（Service）是请求和回复交

互方式经常被用于分布式系统中。  

 

 

 

 

ROS 节点管理器 

（Master） 
Talk 节点 Listener 节点 

发布消息 订阅消息 

主题

（Topic） 
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第四章 SLAM 地图创建与系统建模 

4.1 2D环境表示的方法 

对于如何描述环境地图是移动机器人地图创建过程中的很重要的环节，一般

意义上理解的地图是所有路标点的集合，也就是机器人通过携带的传感器获取环

境信息对现实世界进行建模，构建出的地图是环境中综合因素的表示结果。其中

比较占有决定性因素的主要是实验环境的规模大小，如果环境范围越大对机器人

来说构建地图的计算量和负荷越大，导致获得地图就会越困难。其次是传感器的

精度，如果机器人携带的传感器是没有噪声甚至是可以忽略不计的，那么地图的

构建将会显得十分简单，但是现实中是传感器没有噪声是不存在的，而且我们知

道传感器的噪声越大，构建地图的难度就越大。如果环境中有很多类似的物体将

会很容易导致机器人定位失败，比如在在不同的时刻经历相似的地方，这是非常

不容易建立地图与环境的联系。如果环境中有环形回路，那么机器人在这个环形

中构建地图将会十分困难，这时就需要闭环检测来提高构图的准确性和效率。  

目前，移动机器人的 SLAM 中比较常用的地图可分为栅格地图、特征地图和

拓扑地图[50-52]。这些地图从某个角度来说都是具有一定的共性，比如地图要便于

计算机的处理，这样才能满足地图用于路径规划等其他用途，机器人可以根据生

成的地图完成后续的任务，同时这些地图都可以很方便加入新的路标特征更新地

图。当然从不同的角度就会有不同分类的地图，按照地图表示环境的维度来分，

3D 地图主要用于无人机，装有机械手的移动机器人，水下工作机器人以及空间

机器人，而 2D 地图则主要用于地面机器人，多用于平面上移动的机器人的路径

规划方面，如果按照地图的用处来分类，有以下几个作用： 

（1）带有路标特征地图可以用于机器人在现实场景中的定位作用。 

（2）机器人可以利用给定的地图，规划出任意两点间的最优路径，然后控

制自己运动到目的地的过程，比较经典且常用的就是栅格地图，这种地图需要包

含了地图中哪些地方不可通过，哪些地方可以通过的信息。 

（3）机器人的避障问题，虽然避障和机器人的导航比较类似，但是避障的

过程更加注重局部的路径规划，以及对动态的障碍物的处理。 

（4）对三维地图的重建，实现与现实场景更加真实的效果。 

以上是构建地图的重要因素以及不同分类地图的总结，其中栅格地图是最为
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常用的地图，并在后期的不断发展中在许多机器人系统中得到应用，是使用较为

成功的一种方法，该地图经常用于二维平面上移动机器人的导航等任务，栅格地

图的工作原理是将整个工作空间分割为一系列的栅格单元，栅格单元的大小是可

自行设定，根据测量值对于每一个栅格计算出存在被占用的可能性。每个栅格被

赋一个 0或 1的值来表示栅格单元的状态：一般情况下，“1”表示被占据，表示

被传感器“击中”占用了，若在一定的连续空间都被“击中”，那么该区域可能

为障碍物；而“0”表示的是空闲，未被传感器“击中”，该单元可能为自由空间

未被占用的状态，所以每个栅格都有一个概率值，来表示栅格被障碍物占据的可

能性，用栅格形式表示环境地图，环境空间的分辨率与栅格尺寸大小直接关联，

所以栅格地图经常用于路径规划等问题。 

对于特征地图以及拓扑地图，其中特征地图也可以称之为几何表述法，是由

机器人采集环境中的几何特征数据，能够提取出点、线、多边形等几何元素表示

空间环境中的特征，是一种对环境的稀疏描述，在全局坐标系下以具体的参数来

确定物体或者障碍物的位置。而拓扑地图是根据环境结构来定义的一种紧凑的地

图表示方法，由位置节点和节点之间的连接线组成，节点通常表示环境中的特定

的地点，节点间的连线表示特定地点之间的路径信息。 

综合这三类 2D 地图来说，栅格地图对于机器人的定位，避障等方面都具有

一定的优势，所以在学术界被广泛使用，而拓扑地图以及特征地图对于机器人定

位来说都是比较困难的，机器人必须能够有效的识别节点才能达到定位的要求。 

所以在本课题中使用栅格地图作为目标，实现二维和三维的栅格地图，给机器人

后期的路径规划提供可行性。 

 

                          图 4-1 占用栅格地图 
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4.2 3D环境的八叉树地图的介绍 

八叉树是一种树状数据结构，通常用来表示三维空间信息。在一个八叉树中

每个节点可以理解为一个正方体的体积，且每个节点有八个子节点，而所有子节

点所表示的体积元素相加在一起是等于父节点的体积的。所以八叉树地图像是很

多个小方块组成的，如图 4-2-a。与二维占用栅格地图相似，每个方块都表示该

空间被占据的可能性大小。因此通过八叉树地图可以查询某个空间内具体方块或

点“是否可以通过”，从而实现不同层次的导航。总之，在环境较大时采用较低

分辨率，而较精细的导航可采用较高分辨率。 

用来表示三维空间的地图，比较经典且常用的便是 OctoMap
[53]

，那么

OctoMap 是基于八叉树结构的一个开源的 C++代码库，实现三维占据栅格地图的

库函数，提供了机器人的数据结构以及多种映射算法，尤其是和机器人在三维空

间中的路径规划问题，并且相比较使用点云表示的方式，更加节省空间。一般具

有如下的优势： 

（1） 该地图具有 2D 占据栅格地图的性质，能够对三维的位置环境建立适当的

环境模型，能够表示空间中该区域的是否被占用，能够表示自由空间和占

用空间之间的区别，这对于在空间中运行的机器人是必不可少的重要信息，

能够实现机器人在环境中的自主探索。 

（2） 具有一般地图的共性，能够接受和加入的新的传感器信息，即路标信息，

对地图实现有效的更新，对周围环境的建模和更新是以概率的方式变化，

这说明地图可以根据传感器测量的动态环境或者多个机器人的测量值对

先前记录的地图有效的更新。 

（3） 该地图具有灵活的表达方式，地图的范围不必事先知道，而是根据地图的

增长判断是否需要动态扩展，所以地图是可以多分辨率的，或者可以手动

调节分辨率以适应不同的环境大小，同时也可以对局部地图使用精细的分

辨率，实现高效的可视化。 

（4） 该种地图存储的方便性，可以在内存和磁盘上都能够有效的存储，并且占

用空间比较小，具有压缩点云的特性。如图 4-2-b是一个八叉树地图表示

的长廊实例。 
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           图 4-2  a)八叉树表示示意图，b)一个长廊的八叉树地图实例 

八叉树地图是三维空间地图中最常用的一种地图，不仅存储效果好，且能够根据

环境大小设置地图分辨率，并对新插入数据也能够高效的扩展地图，在三维空间

机器人的导航领域也是一个研究热点[54-56]。 

4.2机器人系统的建模 

4.2.1运动学构型以及概率运动学 

运动学可以表述为描述控制行为对机器人构型产生影响的微积分[46]。一个刚

性移动机器人的构型一般使用六个变量来描述，机器人的三维直角坐标和相对外

部坐标系的三个欧拉角,分别是横滚、俯仰、偏航，由于本课题所研究的机器人

是限制在平面环境中运动的，所以其运动学状态是用三个变量描述，称之为位姿。 

如图 4-3所示的一个全局坐标系统下的机器人的位姿的示意图。一个平面上操作

的移动机器人的位姿（pose），就是相对外部坐标系的二维平面坐标（x，y）和

其方位角（theta）,所以机器人的位姿用此向量描述（x, y, θ）
𝑇
。 

 

                 图 4-3 一个全局坐标系统中的机器人的位姿  
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使用的 Rao-Blackwellized 滤波定位算法时，需要建立合适的概率模型，主

要是为机器人驱动和感知过程中存在的特定不确定性建立精确的模型。所以这里

有两个重要的高斯模型对于粒子滤波 SLAM方法十分重要，运动模型和测量模型。

运动模型中在移动机器人的系统中起着状态变换模型的作用，运动模型一般有两

种运动模型，分别是速度运动模型和里程计运动模型。一般情况下使用里程计运

动模型，因为里程计模型往往比速度模型更精确，原因是很多机器人并不能通过

计算机器人的轮子的旋转而获得精度等级相同的速度控制，但是里程计信息是在

执行运动控制之后才会获得，因此里程计模型不能用于运动规划，而通常用于估

计，运动模型由状态转换概率
1

( | , )
t t t

p x u x  构成，其中
t
x 和

1t
x 是机器人的位姿，

𝑢𝑡 是运动控制，此模型描述的是对𝑥𝑡−1 执行运动控制𝑢𝑡后，机器人取得的运动

学状态的后验分布。在实际应用中， 𝑢𝑡 一般是由机器人里程计给出，里程计模

型使用相对运动信息，此信息由机器人内部里程计测量。 

4.2.2里程计运动模型 

里程计通常是整合轮子的编码器信息得到，里程计运动模型就是用距离测量

代替控制，虽然里程计会由于机器人的轮子存在漂移或者打滑存在一定的误差，

但通常比速度模型更加精确一点，因为速度还要受到实际运动控制器和它粗糙的

数学模型之间不匹配的影响，里程计只有在机器人移动之后才是可用的，所以适

合用于给定的滤波算法，但是不能用于精确的运动规划和控制。 

里程计模型使用的相对运动信息，该信息是由机器人内部里程计测量。具体

的如：在时间[t − 1, t] 内机器人从位姿𝑥𝑡−1 前进到𝑥𝑡,所以运动信息𝑢𝑡 的表达

式为𝑢𝑡 = (
𝑥𝑡−1
𝑥𝑡
) ,为了说明相对距离, 𝑢𝑡 被转变为三个步骤的序列：旋转、平

移，另一个旋转，如图 4-4，在时间[t − 1, t]的机器人的运动的里程计的测距模型 
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图 4-4 在时间[t − 1, t]的机器人的运动的里程计的测距模型 

初始旋转𝛿rot1 ,平移𝛿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 ,第二次旋转𝛿rot2，这三个参数能够说明机器人的两

个位置的相对运动，并可以由里程计的相对运动的统计量获得，在概率运动模型

中，假定这三个参数被相对独立的噪声污染，根据数学上计算密度的基本算法，

给出了如表 4-1程序伪码： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              

                       表 4-1 里程计模型伪码  

基于里程计信息计算
1

( | , )
t t t

p x u x  的算法，其中控制 1( , )Tt tt
u x x 给定，

�̅�𝑡−1 = (𝑥,̅ �̅�, �̅�)
𝑇和 �̅�𝑡 = (𝑥′,̅̅ ̅ 𝑦′̅, 𝜃′̅)

𝑇，所以该算法是根据初始位姿𝑥𝑡−1，并由机器

人的里程计信息获得一对位姿 1( , )Tt tt
u x x ,以及一个最终假设的最终位姿𝑥𝑡 

作为输入，输出的是机器人在该位姿的概率
1

( | , )
t t t

p x u x ，其中变量 

motion_model_odometry (𝑥𝑡  , 𝑢𝑡 , 𝑥𝑡−1): 

𝛿𝑟𝑜𝑡1 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑦 ′̅ − �̅� , 𝑥 ′̅ − �̅�) − �̅� 

𝛿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = √(𝑥′̅ − �̅�)2 + (𝑦′̅ − �̅�)2 

𝛿𝑟𝑜𝑡2 = 𝜃
′̅ − 𝜃 − 𝛿𝑟𝑜𝑡1 

�̂�𝑟𝑜𝑡1 = 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑦
′ − 𝑦, 𝑥′ − 𝑥) − 𝜃 

�̂�𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 = √(𝑥 − 𝑥′)2 + (𝑦 − 𝑦′)2 

�̂�𝑟𝑜𝑡2 = 𝜃
′ −  𝜃 − �̂�𝑟𝑜𝑡1 

𝑝1 = prob(𝛿𝑟𝑜𝑡1 − �̂�𝑟𝑜𝑡1 , 𝛼1 �̂�𝑟𝑜𝑡1
2 + 𝛼2 �̂�𝑟𝑜𝑡2

2  ) 

                𝑝2 = 𝑝𝑟𝑜𝑏(𝛿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 − �̂�𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 , 𝛼3 �̂�𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠
2 + 𝛼4 �̂�𝑟𝑜𝑡1

2 + 𝛼4 �̂�𝑟𝑜𝑡2
2 ) 

𝑝3 =  𝑝𝑟𝑜𝑏(𝛿𝑟𝑜𝑡2  − �̂�𝑟𝑜𝑡2 , 𝛼1 �̂�𝑟𝑜𝑡2
2 + 𝛼2 �̂�𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠

2   ) 

Return 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 
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𝛼1   𝛼2  𝛼3  𝛼4 是指定机器人运动噪声的机器人的特定参数。 

那么对于不同的参数的里程计的运动模型将会产生十分重要的影响，如图4-

5给除了不同的误差参数𝛼1   𝛼2  𝛼3  𝛼4的值对应的里程计运动模型的例子 。a)给

出了典型的分布，b)和 c）分别表示非常大的平移和旋转误差 

 

                    图 4-5 表示设置不同参数的里程计运动模型 

4.2.3传感器测量模型 

环境测量模型是概率机器人模型中第二大重要模型，测量模型描述在客观世

界生成传感器测量的过程.模型的特性一般取决于传感器的种类，比如成像传感

器是通过投影几何学建立模型，声纳传感器是通过描述声波和声波在环境表面上

的反射来建立模型。在测量模型上可以定义一个条件概率分布 ( | , )
t t

p z x m ，式中

𝑧𝑡是机器人的位姿，𝑥𝑡是机器人在 t 时刻的测量，m 是环境地图。在本课题中，

使用的是激光雷达测距扫描仪，该扫描仪在之前的章节中已经介绍了是主动的发

出一个信号，并记录其激光回波，相比较于声纳测距仪具有更加集中的测量束，

在激光工作时，会产生一系列的测量值，用 K 表示在一个𝑧𝑡内的测量值的数目，

即有 1 2{ , ,..., }k
t t t t
z z z z ，用 k

t
z 表示某一个独立的测量也就是一个测距值，所以根

据p(𝑧𝑡|𝑥𝑡, m)为单一测量的可能性相乘得到的概率分解为 

1

( | , ) ( | , )
k

k

t t t t
k

p z x m p z x m                 (4-1) 

从上式可以看出，每个独立测量束噪声之间的独立性假设，就像马尔可夫假设一

样认为噪声在所有时刻上都是相互独立的。 

在基于滤波的概率机器人领域测量模型主要有两种，分别是测距仪的波束模

型和测距仪的似然域模型，对于测距仪的波束模型一般由四类误差测量引起，这

些误差包括小的测量噪声，意外对象引起的误差，以及由于未检测到对象引起的
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误差和随机意外噪声。测量模型p(𝑧𝑡|𝑥𝑡, m)是这四个测量误差的混合。在这里不

再过多赘述，本节主要介绍本课题使用的基于测距仪的似然域测量模型。似然域

模型的主要思想就是首先将传感器扫描的终点𝑧𝑡映射到地图的全局坐标空间中，

这样做就必须知道相对于全局坐标系，机器人的局部坐标系在哪里？以及机器人

的传感器的光束𝑧𝑡在何处？ 

令𝑥𝑡 = (𝑥  𝑦  𝑧)
𝑇表示机器人在时刻 t的位姿。在保持全局坐标系的视角下二

维地图中，用(𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠  𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠)
𝑇 表示与机器人连接的传感器局部坐标系的位置，

用𝜃𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠表示传感器波束相对于机器人的航向的角度。根据三角变换将测量𝑧𝑡
𝑘的

终点映射到全局坐标系下： 

(
𝑥𝑧𝑡𝑘

𝑦𝑧𝑡𝑘
) = (

𝑥
𝑦) + (

𝑐𝑜𝑠𝜃 −𝑠𝑖𝑛𝜃
𝑠𝑖𝑛𝜃 𝑐𝑜𝑠𝜃

) (
𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠
𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠

) + 𝑧𝑡
𝑘(
cos (𝜃 + 𝜃𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠)

sin (𝜃 + 𝜃𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠)
)       (4-2)          

这些坐标只有当传感器检测到障碍物时才有意义。所以似然域测量模型简单的将

最大距离读数丢弃了，下面说明这种测量模型的噪声和不确定性的来源。 

（1） 测量噪声，有测量过程引起的噪声使用高斯进行建模，在 x-y空间是寻找

环境中最近的障碍物，所以令 dist表示测量坐标(𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠  𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠)
𝑇与地图

m上最近物体之间的欧式距离，由此得到传感器测量的概率可以由一个以

0为中心的高斯函数表示： 

𝑃ℎ𝑖𝑡(𝑧𝑡
𝑘|𝑥𝑡 , 𝑚) = 𝜖𝜎ℎ𝑖𝑡(𝑑𝑖𝑠𝑡)                      (4-3)        

 

       图 4-6 左边是环境实例，三个灰色区域为障碍物的环境实例机器人是在底部的圆圈

表示得到的测量𝑧𝑡
𝑘  右边是障碍物配置的似然域，颜色越深在该位置探测到障碍物的可能

性越小 
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（2）测量失败：在一些环境中，由于传感器限制，比如当激光测距仪检测到黑

色吸光物体时，或者有些激光系统在强烈的阳光下测量物体时，都是发生检测失

败，所以传感器失败的典型结果就是最大测量距离问题。传感器返回它的最大允

许值𝑧𝑚𝑎𝑥,这里用一个𝑧𝑚𝑎𝑥为中心的点群分布𝑝𝑚𝑎𝑥进行建模： 

𝑝𝑚𝑎𝑥(𝑧𝑡
𝑘|𝑥𝑡 , 𝑚) = 𝐼(𝑧 = 𝑧𝑚𝑎𝑥) = {

1   𝑧 = 𝑧𝑚𝑎𝑥

0           其他
                        (4-4) 

所以由这个分布式可以知道𝑝𝑚𝑎𝑥是一个离散分布，其中 I是一个指示函数，当其

参数为真时取值为 1，否则取值为 0。 

（3）无法解释的随机测量：这里用一个均匀分布𝑃𝑟𝑎𝑛𝑑来建立模型： 

𝑃𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑧𝑡
𝑘|𝑥𝑡, 𝑚) = {

1

𝑧𝑥
   0 ≤ 𝑧𝑡

𝑘 < 𝑧𝑚𝑎𝑥

0                        其他
                    (4-5) 

所以综合以上的测量误差可以给出基于似然域的混合测量模型期望的概率

p(𝑧𝑡|𝑥𝑡, m) 表 示 为 三 种 分 布 之 和 𝑧ℎ𝑖𝑡𝑃ℎ𝑖𝑡 + 𝑧𝑟𝑎𝑛𝑑𝑃𝑟𝑎𝑛𝑑 + 𝑧𝑚𝑎𝑥𝑃𝑚𝑎𝑥 其 中

𝑧ℎ𝑖𝑡, 𝑧𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑧𝑚𝑎𝑥表示权值分配。如图 4-7 所示表示传感器的测量概率p(𝑧𝑡|𝑥𝑡, m)

描述为似然域的模型。 

 

    图 4-7 是将障碍物检测的似然描述成全局的 x-y 的坐标的函数，叫做似然域 

那么根据上述的模型给出表 4-2用似然域计算测量概率的算法： 
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表 4-2 利用与最近物体的欧式距离计算测距仪的似然算法 

此算法是假定不同传感器波束的噪声是相互独立的，首先判断检测传感器的

额读数是否为最大距离读数，如果是则被舍弃，反之则计算 x-y空间中与最近障

碍物的距离，最后通过将一个正态分布和均匀分布混合得到似然结果。

Likelihood_field_range_finder (𝑧𝑡, 𝑥𝑡 ,𝑚) 

 q = 1 

 for all k do 

 if      𝑧𝑡
𝑘 ≠ 𝑧𝑚𝑎𝑥 

        𝑥𝑧𝑡𝑘
= 𝑥 + 𝑥𝑘,,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃 − 𝑦𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑧𝑡

𝑘cos (𝜃 + 𝜃𝑘.𝑠𝑒𝑛𝑠) 

         𝑦𝑧𝑡𝑘
= 𝑦 + 𝑦𝑘,,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑐𝑜𝑠𝜃 − 𝑥𝑘,𝑠𝑒𝑛𝑠𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑧𝑡

𝑘sin (𝜃 + 𝜃𝑘.𝑠𝑒𝑛𝑠) 

        dist = min
𝑥′,𝑦′

{√(𝑥𝑧𝑡𝑘 − 𝑥′)
2 + (𝑦𝑧𝑡𝑘 − 𝑦′)

2|〈𝑥′, 𝑦′〉 𝑜𝑐𝑐𝑢𝑝𝑖𝑒𝑑 𝑖𝑛 𝑚} 

        q = q ∗ (𝑧ℎ𝑖𝑡 ∗ prob(dist, 𝜎ℎ𝑖𝑡) +
𝑧𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚

𝑧𝑚𝑎𝑥
) 

        return q 
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第五章 RBPF 定位与构图的理论 

5.1粒子滤波基本算法 

基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波的 SLAM 的方法估计的方法，该方法的粒

子滤波器使用有限个采样粒子代表概率密度分布，机器人所在位置的高概率区域

含有高概率的粒子或在该地区的粒子的权重比较大。所以我们知道该种粒子滤波

的 SLAM 方法以样本粒子的集合的方法去逼近位姿的近似的概率分布，采用一组

带有权值的随机样本粒子来描述概率分布，在概率高的区域，粒子的密度就大，

相反，在概率低的区域，粒子的密度就小。此时这种非参数化的粒子分布能够逼

近机器人所在位置的概率分布。因此，基于粒子滤波的 SLAM 方法能够比较精确

地表达基于观测量和控制量的后验概率分布。 

本文设计的基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波器是一种基于蒙特卡罗方法和

递推贝叶斯滤波的方法，核心的思想是在贝叶斯滤波的基础上，利用蒙特卡罗积

分来替代贝叶斯递推滤波中的复杂的积分运算，在贝叶斯估计的预测阶段，依靠

经验分布产生一组随机样本集，也称之为粒子，在更新阶段，通过传感器的测量

值调整粒子的位置和权值来更新分布，并将此分布作为下一步的经验分布。 

在基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波 SLAM 算法中，地图的特征采用独立的

EKF 实现。每个特征点都对应着一个单独的 EKF 滤波器，如图 5-1，假设用 M 个

粒子用来估计机器人的路径估计用𝑥𝑡
[𝑘]
表示，那么每个粒子都对应着 N 个独立的

EKF来估计的 N个特征点，即理解为每个粒子都对应着一条路径和基于该路径上

的 N 个特征点的高斯估计，并假设第 i 个特征带你的高斯分布的均值和方差为

𝜇𝑖
[𝑘]
和Σ𝑖

[𝑘]
,[k]表示粒子的索引。 

 

图 5-1 M 个粒子代表的机器人的路径以及每个粒子对应的特征路标点 
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在 RBPF解决 SLAM 的方法中，SLAM问题被分解为两个部分：利用粒子滤波

器进行定位的非高斯后验部分和利用卡尔曼滤波器进行全局地图更新的条件高

斯部分，利用公式表达为 

1: 1: 1: 1 1: 1: 1: 1: 1: 1
( , | , ) ( | , ) ( | , )

k k k k k k k k
p x m z u p m x z p x z u                (5-1) 

式中p(m|𝑥1:𝑘, 𝑧1:𝑘)为全局地图更新部分，m表示全局地图信息，p(𝑥1:𝑘|𝑧1:𝑘, 𝑢1:𝑘−1)

表示机器人的定位部分，所以从这个公式我们可以将 SLAM 分为两个部分研究：

机器人的定位和全局地图更新。所以 SLAM 中机器人定位的精确性和鲁棒性对全

局地图的更新以及后期的状态都有着十分重要的影响。 

5.2从运动模型中采样 

在已知数据关联的情况下，根据上述的粒子表格可以将粒子表示为 

             [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

1, 1. , .
{ , , ,..., , }k k k k k k

t t t t N t N t
Y x                        (5-2) 

在 RBPF-SLAM算法的后验中有 M个这样的粒子，根据 t-1时刻后验计算时刻 t的

后验，需要从上一时刻的粒子集𝑌𝑡−1
[𝑘]

结合新的控制𝑢𝑡和测量𝑧𝑡产生新的粒子集合

𝑌𝑡
[𝑘]
，通过采样新位姿扩展路径后验，根据运动后验取出一个样本: 

[ ] [ ]

1
( | , )k k

t t t t
x p x x u                                (5-3) 

式中𝑥𝑡−1
[𝑘] 为机器人位置在时刻 t-1的后验估计，存放在第 k个粒子中，结果产生

的采样𝑥𝑡
[𝑘]
被增加到粒子的临时集合中，同时还有以前位姿的路径𝑥1:𝑡−1

[𝑘]
。如图 5-

2,所示说明从一个单一初始位姿开始取得的位姿粒子的集合。 

 

                   图 5-2 从概率运动模型取得的样本 

上式只是根据最新控制𝑢𝑡产生位姿𝑥𝑡，而忽略了测量𝑧𝑡，导致临时集合粒子不是

根据期望的后验分布的事实，所以这里就涉及到了重采样技术，该方法是基于粒
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子滤波的 SLAM 修正这种不匹配的通用技术，假设Y𝑡−1的路径粒子服从

1: 1 1: 1 1: 1 1: 1
( | , , )

t t t t
p x z u c  分布，此分布是一种渐进的修正近似。临时集合的路径

粒子分布服从如下的分布： 

[ ] [ ] [ ] [ ]

1: 1: 1 1: 1: 1 1 1: 1 1: 1 1: 1 1: 1
( | , , ) ( | , ) ( | , , )k k k k

t t t t t t t t t t t
p x z u c p x x u p x z u c      （5-4)                                         

因式p(𝑥𝑡
[𝑘]|𝑥𝑡−1

[𝑘] , 𝑢𝑡)是采样分布，在式 5-3 中使用。将目标分布与当前时刻的测

量值𝑧𝑡与一致性𝑐𝑡的关系有：p (𝑥1:𝑡
[𝑘]|𝑧1:𝑡, 𝑢1:𝑡, 𝑐1:𝑡)。我们知道重采样过程会导致目

标分布与建议分布的不同，由此得到重采样的重要性系数由目标和建议分布的商

给出： 

𝑤𝑡
[𝑘]
=

目标分布

建议分布
=

p(𝑥1:𝑡
[𝑘]
|𝑧1:𝑡, 𝑢1:𝑡, 𝑐1:𝑡)

p(𝑥1:𝑡
[𝑘]
|𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡, 𝑐1:𝑡−1)

= 𝜂p(𝑧𝑡|𝑥𝑡
[𝑘], 𝑐𝑡)             (5-5)                                                     

经过对此式的变换与近似可以总结为经过测量更新完全相同的线性近似，得到的

重要性权重用来从临时采样集合抽取更换 M个新样本，以替换那些权重较低的粒

子，通过重采样的过程，粒子是否保留下来与它们的测量概率成正比。 

5.3重采样技术 

在标准的粒子滤波算法中由于先验分布比较容易得到并采样，因此将该分布

作为重要密度函数，但是由于这种选择方式并没有将当前的测量值与重要性密度

函数的选取相结合，所以该方法得到的样本分布不能更好的近似后验分布，特别

是在状态转移概率密度分布分布明显偏离似然函数分布，或者似然函数明显呈现

尖峰时，此时将产生较大的估计误差，似然函数与先验分布的关系如图： 

 

                       图 5-3 似然函数与先验分布的关系 

由此图说明了在粒子滤波的过程中，随着算法迭代次数的增加，由先验分布和似
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然函数的偏差可以看出绝大多数的粒子的权值不断的减小，甚至可以忽略不计，

因此大量的计算都浪费在更新这些权重极小对估计后验密度函数几乎不起作用

的粒子上，同时权重被分配到少数的粒子上，这就损失了粒子的多样性，而且估

计的粒子集与实际的后验概率分布差异比较大，这就造成了粒子退化问题。 

在解决粒子退化的问题上，应用比较多是重采样技术，其基本的思想就是

通过对后验概率密度函数p(𝑥𝑘|𝑧1:𝑘)再进行 N次采样，以产生新的样本集{𝑥𝑘
𝑖 }𝑖−1
𝑁 ,

并且将重采样后粒子的权重被设置为 1/N，重采样的负作用是引起样本枯竭的问

题，同时会消耗很多时间用于计算重采样过程中。 

5.4更新观测到的特征估计 

在 RBPF-SLAM 中基于测量值𝑧𝑡和采样位姿𝑥𝑡
[𝑘]
更新特征估计的后验，该后验

用均值𝜇𝑛,𝑡−1
[𝑘]

和协方差Σ𝑛,𝑡−1
[𝑘]

表示，更新后的值连同新的位姿一起被增加到临时粒

子集合中，准确的更新方差依赖特征𝑚𝑛是否在 t时刻被观测到。对于n ≠ 𝑐𝑡，表

示没有观测到第 n个特征，则建立的特征后验保持不变，说明不用顾及更新，那

么对于观测到的特征n = 𝑐𝑡，这种情况比较复杂，就需要用到贝叶斯准则，然后

对其进行一些标准简化特征后验的表示为： 

p(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡) =
𝑝(𝑧𝑡|𝑚𝑐𝑡 , 𝑥1:𝑡, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡−1)𝑝(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡−1)

𝑝(𝑧𝑡|𝑥1:𝑡, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡−1)
 

                        =
𝑝(𝑧𝑡|𝑥𝑡, 𝑚𝑐𝑡 , 𝑐𝑡)𝑝(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡−1|𝑐1:𝑡−1,𝑧1:𝑡−1)

𝑝(𝑧𝑡|𝑥1:𝑡, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡−1)
       （5-6） 

这里用粒子索引 k重写： 

p (𝑚𝑐𝑡|𝑥𝑡
[𝑘]
, 𝑐1:𝑡, 𝑧1:𝑡) = η ∗  p (𝑧𝑡|𝑚𝑐𝑡 , 𝑥𝑡

[𝑘]
, 𝑐1:𝑡) p(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡−1

[𝑘] , 𝑐1:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1)   （5-7）           

概率p(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡−1
[𝑘] , 𝑐1:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1)在时刻 t-1由具有均值𝜇𝑐𝑡,𝑡

[𝑘]
和协方差Σ𝑐𝑡,𝑡

[𝑘]
的高斯表 

示，在 t 时刻对新特征的估计也用高斯分布表示，在 RBPF-SLAM中以 EKF 算法用 

来线性化感知模型p (𝑧𝑡|𝑚𝑐𝑡 , 𝑥𝑡
[𝑘]
, 𝑐1:𝑡)，在此使用泰勒近似展开测量函数 h: 

h (𝑚𝑐𝑡 , 𝑥𝑡
[𝑘]) = �̂�𝑡

[𝑘]
+ 𝐻𝑡

[𝑘](𝑚𝑐𝑡 − 𝜇𝑐𝑡,𝑡
[𝑘]
)                               （5-8） 

在该式中函数h的非线性导致了后验为非高斯的,其中�̂�𝑡
[𝑘]
= h(𝜇𝑐𝑡,𝑡−1

[𝑘] , 𝑥𝑡
[𝑘])，𝐻𝑡

[𝑘] 

是函数 h 的一阶导数，表示为𝐻𝑡
[𝑘] = ℎ′(𝑥𝑡

[𝑘], 𝜇𝑐𝑡,𝑡−1
[𝑘]

),由此式 5-6 即可以表示为： 
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                 p (𝑧𝑡|𝑚𝑐𝑡 , 𝑥𝑡
[𝑘]
, 𝑐1:𝑡)~𝑁(𝑧𝑡; ℎ (𝑚𝑐𝑡 , 𝑥𝑡

[𝑘]) , 𝑄𝑡)         （5-9） 

p(𝑚𝑐𝑡|𝑥1:𝑡−1
[𝑘] , 𝑐1:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1)~N(𝑚𝑐𝑡; 𝜇𝑐𝑡,𝑡

[𝑘]
, Σ𝑐𝑡,𝑡
[𝑘]
)        （4-10） 

在这个近似下，特征𝑐𝑡的位置的后验实质上是高斯的。新的均值和协方差可以使

用标准的 EKF测量更新得到： 

  𝐾𝑡
[𝑘]
= Σ𝑐𝑡,𝑡−1

[𝑘]
𝐻𝑚
[k]
𝑄𝑡
[𝑘]−1 

𝜇𝑐𝑡,𝑡
[𝑘]
= 𝜇𝑐𝑡,𝑡−1

[𝑘]
+ 𝐾𝑡

[𝑘](𝑧𝑡 − �̂�𝑡
[𝑘]
) 

Σ𝑐𝑡,𝑡
[𝑘]
= (I − 𝐾𝑡

[𝑘]
𝐻𝑚)Σ𝑐𝑡,𝑡−1

[𝑘]
 

5.5未知数据关联 

在粒子滤波的 SLAM 中，粒子会依赖自己的局部数据解决关联问题，在数据

关联中时刻 t 的数据关联是基于现有的数据决定变量𝑐𝑡的问题。在实际问题中，

机器人观测到环境中的特征，根据该特征相对这些特征的实际位姿，这些测量值

对应着地图中的不同特征，采用比如最大似然技术是一种有效的数据关联技术，

该算法使用多个粒子，因此能基于每个粒子确定一致性，所以滤波不仅在机器人

的路径上采样，而且在可能有数据关联决策上进行采样。每个粒子维持数据关联

变量的局部集合用�̂�𝑡
[𝑘]
表示，在最大似然数据关联里，每个�̂�𝑡

[𝑘]
由最大化测量值𝑧𝑡

的似然来决定： 

�̂�𝑡
[𝑘]
= argmax

𝑐𝑡

𝑝(𝑧𝑡|𝑐𝑡, �̂�1:𝑡−1
[𝑘] , 𝑥1:𝑡

[𝑘], 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡) 

最大似然技术使得估计地图特征成为可能，对所有已知的地图，如果似然低于阀

值𝑃0,便使用最大似然创建并增加地图新特征。 

那么在本课题中，使用的栅格地图，当一个特征被观测到时，它存在的对数

概率将会增加一个数值，该数值使用标准贝叶斯公式计算，同样的，如果一个特

征没有被观测到，这样的信息将会引起特征存在的变量减少一个固定的数值，当

该变量减少到低于一定的阀值时，该特征将从粒子列表中移除。 

5.6占用栅格地图构建算法 

占用栅格地图构建算法是根据给定的数据计算整个地图的后验概率，

P（m|𝑧1:𝑡, 𝑥1:𝑡）,其中 m 为地图，𝑧1:𝑡 为直到时刻 t 的所有测量值，𝑥1:𝑡 为用所
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有机器人位姿定义的路径，最常用的占用栅格地图是二维平面地图，这种二维平

面地图描述的是三维世界的二维切片，而且二维地图通常是机器人平面导航的选

择，占用栅格地图技术可以推广到三维，在三维地图中我们用八叉树的形式表示

空间中的位置是否被占用，这种八叉树地图同样可以应用到三维空间中运动的机

器人，比如飞行器，海底探测机器人，装有机械臂的机器人等。 

首先介绍关于占用栅格地图的算法的介绍, 𝑚𝑖 表示第 i个栅格单元，占用

栅格地图将空间分割为有限多个栅格单元 m = {𝑚𝑖} 每个𝑚𝑖 与一个二值占用

变量相对应，该变量指示出该单元是否被占用，如果该栅格被占用为“1”，未

被占用为“0”，P（𝑚𝑖）表示了该栅格单元被占用的可能性。标准的占用栅格方

法将构建地图这一问题划分为一些独立的问题，即为所有的栅格单元𝑚𝑖 建立后

验概率P(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡, 𝑥1:𝑡) 每一个这样的问题都是一个静态的二值问题，这种方法不

能表达相邻单元之间的联系，所以整个地图的后验概率用边缘概率的乘积近似

P(m|𝑧1:𝑡, 𝑥1:𝑡) = ∏ 𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡, 𝑥1:𝑡)𝑖  ,那么占用栅格地图构建算法应用了对数占用

概率的表达方式，即𝑙𝑡,𝑖 = 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡,𝑥1:𝑡)

1−𝑃(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡,𝑥1:𝑡)
 ，对数的表达的优点是可以避免 0和

1 附近数值的不稳定性，由此计算后验的概率为P(𝑚𝑖|𝑧1:𝑡, 𝑥1:𝑡) = 1 −
1

1+exp {𝑙𝑡,𝑖}
 。 

   

图 5.4 左图是占用栅格地图实例，右图是栅格地图细节处放大后，图中每个栅格的暗度对

应着该栅格被占用的可能性 

5.7 本章小结 

本章对使用 Rao-Blackwellized粒子滤波算法定位进行了全方位的解读，该
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方案是基于有效的对机器人的路径估计，而路标估计之间相互独立，由贝叶斯公

式可以对粒子滤波SLAM问题对后验概率分布的估计p(𝑥1:𝑘,𝑚|𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0)进行

分解： 

p(𝑥1:𝑘, 𝑚|𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0) = p(m|𝑥0:𝑘, 𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1)p(𝑥1:𝑘|𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0) 

          =p(𝑥1:𝑘|𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0)∏ p(𝑚𝑖|𝑥1:𝑘, 𝑧1:𝑘
𝑀
𝑖=1 ) 

在这个等式中p(𝑥1:𝑘|𝑧1:𝑘, 𝑢0:𝑘−1, 𝑥0)表示机器人的路径估计，∏ p(𝑚𝑖|𝑥1:𝑘, 𝑧1:𝑘
𝑀
𝑖=1 )

表示机器人的环境地图估计，所以将 SLAM 过程分解为已知路径下的地图的构建

问题。假设已知粒子集{𝑥1:𝑘
(𝑖) , 𝑤𝑘

(𝑖)
}𝑖=1
𝑁 ，k 时刻的控制输入𝑢𝑘和 k+1 时刻的观测值

𝑧𝑘+1，则粒子滤波的步骤如下 

（1） 初始化：设置初始化参数，有机器人系统状态的初始值�̂�0，协方差矩阵𝑃0，

系统过程噪声协方差矩阵𝑄0，测量噪声协方差矩阵𝑅0，从初始分布中采样

最初的 N个样本{𝑥0
(𝑖), 𝑤0

(𝑖)}, i = 1,2, … , N 

（2） 预测：预测机器人的位姿基于运动模型，由控制输入这里一般采用里程计

模型用来预测机器人 k+1时刻的位姿，并计算每个粒子在 k+1时刻的位姿

的预测均值和方差。 

（3） 数据关联问题：获取 k+1时刻的观测值，并将其与 k时刻每个粒子的估计

观测值进行数据关联，这些关联过程都是相互独立 

（4） 获取建议分布：对于每个粒子代表机器人的额位姿，基于每个粒子各自的

观测值，利用 EKF 算法计算每个粒子位姿估计的均值和方差，并以此均值

和方差构建一高斯分布函数作为需要求取的重要性概率密度函数，该概率

密度函数就是每个粒子的建议分布q(𝑥𝑘+1|𝑥𝑘
(𝑖), 𝑧𝑘+1, 𝑢𝑘)。 

（5） 估计机器人路径轨迹：按照的步骤计算 k+1时刻用来表示机器人后验概率

分布p(𝑥1:𝑘1|𝑧1:𝑘+1, 𝑢0:𝑘, 𝑥0)的粒子集 {𝑥1:𝑘+1
(𝑖) , 𝑤𝑘+1

(𝑖)
}𝑖=1
𝑁 。 

a. 从建议分布中采样：  𝑥𝑘+1
(𝑖)
~q(𝑥𝑘+1|𝑥𝑘

(𝑖)
, 𝑧𝑘+1) i=1,…,N 

b. 计算粒子的非正则权值：𝑤𝑘+1
𝑖 (𝑥) ∝ 𝑤𝑘

𝑖 (𝑥𝑘−1)
𝑝(𝑧𝑘+1|𝑥𝑘+1

𝑖 )𝑝(𝑥𝑘+1
𝑖  |𝑥𝑘

𝑖 )

𝑞𝑘(𝑥𝑘+1
𝑖 |𝑥0:𝑘

𝑖  ,𝑧1:𝑘+1)
 

c. 归一化权值： 𝑤𝑘+1
𝑖 (𝑥) ∝ 𝑤𝑘

𝑖 (𝑥𝑘−1)∑ �̂�𝑘+1
𝑖

𝑗  
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d. 重采样：计算粒子集的𝑁𝑒𝑓𝑓，如果𝑁𝑒𝑓𝑓小于给定阀值，则对粒子集 

{𝑥1:𝑘+1
(𝑖) , 𝑤𝑘+1

(𝑖)
}𝑖=1
𝑁 进行重采样，得到新的粒子集 {𝑥1:𝑘+1

(𝑖) ,
1

𝑁
}𝑖=1
𝑁 ，否则粒子

集保持不变， 

（6）更新地图估计：根据∏ p(𝑚𝑖|𝑥1:𝑘, 𝑧1:𝑘
𝑀
𝑖=1 )公式我们摘掉环境地图的估计已经

被分解为 M个独立的特征估计问题，而对于每个独立的特征估计，EKF既可以满

足 精 度 要 求 并 在 效 率 上 有 一 定 的 优 势 所 以 地 图 的 后 验 概 率 分 布

p(𝑚𝑖|𝑥1:𝑘+1, 𝑧1:𝑘+1, 𝑢1:𝑘+1) ,采用 EKF 算法进 行估计。 地图 估计 表示为

{𝜇1, 𝑃1, … , 𝜇𝑀, 𝑃𝑚} 在这个式中𝜇𝑖表示环境地图中第 i 个特征的高斯均值，𝑃𝑖表

示环境地图中第 i个特征的方差，如果某特征在此静态地图被观测到，那么该特

征采用 EKF算法，更新方程分别是 

𝜇𝑘+1
𝑖 = 𝜇𝑘

𝑖 + 𝐾𝑘+1
𝑖 [𝑧𝑘+1

𝑖 − ℎ(𝜇𝑘
𝑖 ) 

𝑃𝑘+1
𝑖 = 𝑃𝑘

𝑖 − 𝐾𝑘+1
𝑖 𝑆𝑘+1

𝑖 (𝐾𝑘+1
𝑖 )𝑇 

进行更新,如果没有在地图中被观测到，那么其均值和方差便等于上一时刻的值。 

（7）如果系统一直未停止，则返回步骤 2继续执行。        

如流程图所示。 
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第六章 实验验证与分析 

随着科技的进步，各类机器人的需求量越来越大，无论是在服务行业还是工

业应用领域，通过机器人替代人类来减少成本，提高服务质量和效率是未来各行

业的趋势，因此在一些特定场景下，构建三维环境模型是必要且重要的任务，通

过构建出的地图完成指定任务是对机器人的基本要求。在国内外研究者们一般采

用里程计，激光雷达，超声波，以及视觉传感器来对机器人进行定位和构图。基

于激光雷达一般可以获取室内平面的二维栅格地图，再利用定位信息，对深度相

机获取的三维环境的点云信息进行构建三维地图。 

本文提出的是一种结合两种传感器各自优势的同时构建二维和三维地图的

SLAM方法，基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波的同时定位的构建二维和三维地

图的方法，可以说是融合各自的优势构建室内三维地图。总体思路如下：基于 ROS

机器人操作系统下的 Gmapping 包实时的构建二维栅格地图的同时，提取出定位

信息结合深度相机获取更加丰富的三维环境信息，在机器人的移动过程中，通过

粒子滤波的方法获取机器人在不同时刻的位姿，实现精确的定位，那么此定位信

息是一个不断变化的位姿矩阵信息，此时对于深度相机采集到的点云信息，我们

采用栅格化处理，因为栅格化处理不仅可以降低数据量更能够提高栅格点云的拼

接速度，所以根据定位获取的位姿变换矩阵完成相邻三维栅格点云地图的拼接，

最终完成室内场景的三维地图的构建，与此同时，二维栅格地图在构建的同时又

反馈了机器人的定位信息。 

6.1 实验平台 

本实验的移动平台是 Clear path Robotics 公司的 Turtlebot[57]机器人，

该移动平台具备了基本的移动功能，传感器和控制系统。传感器有 Kinect1.0，

单轴陀螺仪 ADXRS652，内置 32个传感器，并在 ROS操作系统中开源了底层控制

代码，控制系统是使用 ubuntu14.04操作系统的联想笔记本,ROS的版本是 Indigo

版本，本课题中将结合使用思岚科技的激光雷达产品 RPLIDAR同时构建二维栅格

地图和八叉树地图。 
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图 6-1 turtlebot 

本次实验中以 turtlebot 为移动机器人平台，利用 Rplidar传感器、Kinect 

1.0 传感器，，IMU，Arduino、笔记本电脑等设备。图 6-2描述了实验中硬件系

统框架。其中我们使用的笔记本是联想 T440p ，CPU是酷睿 i5, 2.6GHz,16G 内

存。 

 

                      图 6.2硬件系统框架 

6.2 Gmapping算法定位 

Gmapping[58]算法的原理在之前的章节中已经有所介绍，它适用于机器人在

平面上移动的场景，栅格地图作为机器人二维环境的度量方法，是基于构建二维

栅格地图中最为经典和常用的方法。在本课题中，该算法将不仅仅是构图并同时

获取定位信息辅助构建三维地图，Gmapping 算法是根据 Rao-Blackwellized 粒

子滤波的应用，那么该方法主要是解决栅格地图构建下的 SLAM 问题，根据上文
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所述，该算法不仅要获得机器人在运动过程中里程计的控制信息𝑢1:𝑘−1，同时需

要获取外部激光雷达获取的测距信息𝑧1:𝑘，以及机器人的运动轨迹𝑥1:𝑘，这里的环

境地图为 m,因此为了机器人位姿的联合后验概率： 

p(𝑥1:𝑘, m|𝑧1:𝑘, 𝑢1:𝑘−1) = p(m|𝑥1:𝑘, 𝑧1:𝑘)p(𝑥1:𝑘|𝑧1:𝑘, 𝑢1:𝑘−1)   

通过联合后验概率公式的因式分解，问题化解为求解机器人的运动轨迹和根据运

动轨迹估计地图后验，那么计算机器人运动轨迹的部分是通过机器人的里程计信

息结合外部环境的测距信息估计机器人的位姿，对于已知机器人位姿信息后，问

题就很简单的理解为，知道机器人位姿后的构图问题，计算出环境地图的概率。 

这种使用粒子滤波的方法估计机器人的位姿和地图的联合后验的方法，每个粒子

都对应着一个机器人的位姿。并不断在机器人运动过程中的测量值更新粒子的权

重，并淘汰权重比较低的粒子，这种将前一时刻的测量值结合里程计信息融合的

方法增加了机器人定位准确性，但同时也增加了计算量，所以一般在使用该方法

时，会采用自适应算法进行重采样以减少运动过程中粒子消退的问题，并提高粒

子的置信度，得到可靠的机器人的后验置信度。总结基于栅格地图的粒子滤波的

方法，主要有根据运动模型采样粒子集，基于当前粒子集结合观测模型更新粒子

集的权重，接着更新栅格地图，也就是根据已知的位姿信息计算每个栅格被占用

的可能性。 

该算法的核心思想是维护粒子的集合，每个粒子都包括了采样的机器人的路

径信息，同时也包括了地图，也就是说每个粒子都拥有它自己的地图，然后根据

每个粒子的地图信息进行测量似然估计，计算出粒子的重要性权重。所以粒子的

地图相似性越大，权重越大，代表机器人在该位置的可能性越大。如图 6.3 
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图 6.3 基于栅格的 Rao-Blackwellized粒子滤波的地图，每个粒子都有自己的地图，基于

给定粒子的地图之间的测量似然估计，计算粒子的权重。 

使用粒子滤波的思想，使得在每个粒子的基础上估计数据关联变量成为可能，

每个粒子能基于不同的数据关联，所以该算法可以说提供一种高效的解决 SLAM

里的数据关联的问题。有效的解决 EKF，Graph-SLAM采用的单一的数据关联决策

问题，为了解决随时间推移高效的更新粒子和地图，这里所用的地图是一种树形

结构的表示法，这可以使得算法的更新的复杂度从线性关系降低到对数关系，能

够使得粒子共享相同的地图部分。 

6.3 三维栅格地图的构建 

在基于 ROS 的 Gmapping 算法定位的作用下，机器人会同时产生定位信息即

机器人的位姿转换矩阵，以及具有路标信息的栅格地图，在实验中我们采用键盘

控制的方法，控制机器人的移动速度以及扫描地区，对获取的不同时刻机器人位

姿信息𝑥1, 𝑥2,   … 𝑥𝑘,可以得到相邻机器人的位姿转换矩阵： 

𝑥𝑡 = 𝑅 ∗ 𝑥𝑡−1 + 𝑡 

其中 R是旋转矩阵，t 是平移向量，在这里为了保证传感器与机器人是同步的位

姿变换矩阵，需要将 kinect 传感器固定在机器人平台上，所以在此处计算出的

变换矩阵同样是 Kinect 的位姿变化，那么根据旋转矩阵和平移向量，得出的相

邻时刻位姿转换矩阵 T： 
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根据变换矩阵 T，随着机器人的运动过程中 Kinect 获取点云数据不断的完成拼

接，形成一幅完整的三维栅格地图。 

6.4不同场景实验结果的对比 

在课题中使用 ROS 实现此系统，对于在本课题中使用的 ROS 开发包的基本介

绍以及设置： 

（1） 对于 turtlebot 的建模以及底层的驱动和该机器人的底层里程计信息的

解算都在 ROS 的 turtlebot-indigo 开发包中，启动 turtlebot 机器人的

launch 文件是 minimal.launch，该文件是设置机器人控制层与主控电脑

的通讯串口以及一些电量检测等等，并加载 turtlebot 的模型 URDF 文件

等等基本信息如图 6-4。设置订阅主题用于控制机器人的运动，以及发布

里程计信息。 

 

                    图 6.4 turtlebot 模型 

（2） 对于激光雷达 rplidar 也是有着对应的驱动开发包 rplidar_ros[59],开

发包主要是设置激光传感器与主控电脑之间的串口设置，根据串口端口号

为/dev/ttyUSB0,串口波特率设置为 115200bps，该部分的 launch 文件截

图如 6-5，该开发包会自动读取激光数据并处理为一定的数据格式可供后

期处理。 
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图 6.5 RPlidar 驱动包的 launch 文件 

图 6.6为节点流程图展示了各个节点之间的关系，其中 serila_node 节点是

连接机器人与电脑端的节点，不仅仅需要传输 ROS 发送的指令信息，而且还需要

不断的读取里程计信息，并结合 rplidarNode节点读取的观测数据，输出到基于

粒子滤波的 SLAM算法中。 

 

           图 6.6 为移动机器人与 ROS系统的节点流程图 

（3） 启动激光雷达的节点之后，就需要同时启动 Kinect,同时开启 Gmapping节

点同时订阅两传感器的数据进行机器人的定位与构图，其中最重要的便是

在要设置好 Gmapping 的参数问题，如下图 6-7 所示，截取了部分关于

Gmapping使用过程中的各种参数的设置。其中设置了初始化的粒子数，运

动模型和测量模型的参数，以及栅格地图的最小分辨率等参数。 
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                 图 6.7 Gmapping参数设置的 launch文件 

（4） 最后就是关于OctoMap的ROS的开发包的设置，并设置好Kinect，rplidar,

以及机器人的中心三者之间的 tf关系，因为在 octomap_server的开发包

中，利用激光雷达定位信息 tf，并直接处理获取的点云数据，获取三维八

叉树地图，该 Launch文件中设置了点云的分辨率为 0.05m,以及传感器的

测量似然函数的参数，如下图 6-8所示 

 

                      图 6-8 OctoMap参数设置 

通过 ROS的工具可以很方便的查看节点之间数据的流向，如图 6-9为机器人在运

行过程中各个节点的数据流程图。 
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图 6-9 节点流程图 

本课题为了检测系统的性能，选择了两种截然不同的场地，场景一是复杂的

室内环境，为汕头大学人工智能与机器人实验室，场地中拥有各种椅子、桌子、

小隔间等杂乱的实验器材设备，如图 6-10。 

       

                        图 6-10 复杂的实验室场景 
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             图 6.11 移动机器人开始进行同时构建二维和三维栅格地图 

对于图 6-10 所示的复杂且凌乱的室内场景中，本系统表现出一定的鲁棒性

并能够构建出可以很好的反应真实三维环境的地图，图 6-11 为移动平台刚开始

运行构建地图时的地图，其中有些三维栅格噪声点，并不影响实验结果，最终能

够构建出如图6-12所示的二维栅格地图和OctoMap，并在Rviz中可视化的结果。

从该构建的图中我们可以看出二维占用栅格地图以及 OctoMap的分布，能够对比

看出实际场景中的物体的大致位置，说明得出的地图具有一定的真实性，图中对

于二维地图中蓝色为机器人的可行区域，在边界出显示为黑色表示这二维地图的

不可行区域，或者理解为此处被障碍物占用的概率比较大，那么结合 OctoMap 地

图，可以看出对于不同的高度具有不同的颜色分布，从颜色上可以区分出机器人

的周围三维环境中的物体的高度信息，并且说明了该三维地图是随着高度的增加，



汕头大学硕士学位论文                                                   第六章 实验验证与分析 

49 
 

颜色变为红色，是不可行的区域。 

 

             图 6-12复杂实验室环境构建的二维与三维占用栅格地图 

由于在粒子滤波的 SLAM 中，对于大场景的构建，就需要计算机具有足够的计算

量，并能够适当的调整粒子的数量，以适应不同的实验场景，对于如图 6-13 所

示的实验场景，是汕头大学科技楼四楼的长廊，长度大约为 300m,宽度约 2m,并

在不同区域的宽度有所变化，对于这种大场景中的实验，该系统也表现出很好的

稳定性。 
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图 6-13 右图是实验的长廊的场景  左图是本系统构建的地图 

图 6-14 展示了变换视角后的地图，可以清晰的展示出墙壁的位置，并可以根据

三维的八叉树地图的颜色区分墙壁的高度，同时地图可以应用在平面上移动机器

人的碰撞检测，以及对于在室内空间中移动的机器人的路径规划，或者对安装在

移动平台上的机械臂的三维空间的碰撞检测和路径规划等问题。 
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                 图 6.14 变换角度后观察的二维和三维栅格地图 

在之前的分析中也说明了，粒子滤波在大场景中，随着构建地图的增减，特

征点的增加，系统的运算的复杂负荷呈指数增加，所以这就容易系统的运算速度

导致，定位失败，例如图 6-6，是在长廊的实验场景中，由于机器人的定位失败

导致原本应该是一面墙壁，但是机器人却在地图中显示穿过了墙壁，定位失败将

导致很严重的结果，由于机器人不能在此系统下重新根据观测值重定位，并重新

构建新的地图，这将导致整个地图的失败。 
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                      图 6-6  机器人定位失败导致构建地图错乱 

6.5 回环检测 

在闭环问题中，是指机器人在运行的过程中通过某一未知区域，需要通过路

标的方式或者数据关联的问题解决机器人是否在之前的运动过程中来到这个位

置，这就是在 SLAM中的回环检测问题，一般情况下，有基于位姿图的优化方法，

在位姿图的方法中，说明位姿图的节点是运动过程中机器人的位姿，连接节点的

边是位姿之间的约束关系，也就是位姿间的变换矩阵，通过构建这种位姿图限定

节点之间的相互约束关系，来减小位姿之间的误差，提高准确性。 

在基于视觉的 SLAM，使用词袋的方式来存储之前保存下来的数据中的关键

特征，这是由前端视觉里程计提取图像特征点，并将特征点存储为词袋的形式，

以供给后端优化以及回环检测部分，在后端优化中通过不断的对比新采集数据中

的关键特征，来检测机器人是否回到了之前的位置，但是在本课题是基于粒子滤

波的方法并没有严格意义的回环检测的工作，但是在 RBPF-SLAM算法中通过粒子

集合的多样性来维持相关性，所以在实验中地图的闭合环路的能力依靠粒子数的
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大小，在不同的实验场景中，需要根据实际情况，改变粒子的数目增强本系统的

闭合回路能力，采样集合粒子的多样性导致了更好的闭环性能，因为新的传感器

测量能够进一步影响之前的机器人的位姿。所以在该算法中使用的改进的建议分

布确保更少的粒子在重采样中被淘汰，但是这一步也会增加系统的运算负荷，导

致粒子滤波的 SLAM 在大场景中无法维持长距离的相关性，这也是粒子滤波算法

应用在 SLAM 领域的弱点，所在比较大场景中，计算量逐渐的增大，就容易导致

定位失败，与此同时，这种方法没有重定位的能力，所以一旦地图构建失败将无

法重新给机器人定位。但是在程序中通过改进的建议分布，提高粒子之间的相关

性，同时保持粒子的多样性是十分重要的。 

6.6 小结 

本章主要是介绍实验的过程以及对各个开发包的详细的配置的流程，从实验

的结果来看，该工作不仅发挥了激光雷达用于机器人定位的优势，并结合深度相

机获取的点云实时的生成三维八叉树表示的栅格地图，可用于三维空间中机械臂

的碰撞检测以及路径规划，本课题中将机器人的系统状态的后验概率分解为路径

估计部分也就是所谓的机器人的定位，和以路径估计为基础的地图估计部分，其

中路径估计也就是定位部分使用粒子滤波算法，地图估计部分使用 EKF算法，并

将第一部分粒子滤波定位信息结合深度相机构建三维地图，如此可以能够获得更

丰富的三维环境地图，并结合两种地图可视化显示出更丰富的地图效果。 
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第七章  总结与展望 

本文是涉及了一种基于粒子滤波的方法并结合当下研究者最常用的两种传

感器构建 SLAM 的问题，粒子滤波器定位也可以称之为蒙特卡罗定位，粒子滤波

的核心思想是用一组滤波器来估计当前移动机器人处于某位置的概率可能，其中

每个粒子都可以代表机器人位置的可能性，之后使用观测值对每个粒子进行加权

传播，从而使最有可能位置的概率越来越高。利用激光定位的粒子滤波的方法具

有定位精确的优点，融合深度相机获取更为丰富的三维物体信息，同时构建二维

和三维的地图，以便用于装配机械臂的移动平台的路径规划和机械手的空间路径

规划等问题。  

基于粒子的 SLAM 算法在实现的时候主要要考虑：地图表示的方法，一般需

要根据实际场景去选择，信息感知问题，就是要选择在合适的场景下的传感器，

在本课题中地图的选择都是占用栅格地图都是为了能够在室内场景中应用地图

导航，而在传感器的选择上，不仅仅使用了一种传感器而是结合两种传感器的优

势生成更加精确并能反应周围环境的地图，数据关联问题：数据关联是对两个环

境特征在不同时刻的检测进行匹配，用来确定他们是否对应环境中的同一个特征，

数据关联性的计算主要用于新观测环境特征的检测，环境特征的匹配，地图匹配

这三个任务。 
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我要感谢我的导师范衠教授，他学识渊博、待人和蔼，严谨求实的科研风格
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攻读硕士学位期间主要的工作成果 

发表论文 

[1] Yao li, Fan zhun, Zhu Guijie, Li Wenji, Li Chong, A SLAM with Simultaneous 

Construction of 2D and 3D maps Based on Rao-Blackwellized Particle 

Filters(Accepted by The 10th International Conference on Advanced Computational 

Intelligence 2018) 

[2] Fan Zhun, Li Chong, Li Wenji ,You yugen, Yao Li, 3D mapping of Multi-Floor 

Buildings based on sensor fusion（accepted by International Conference on Industrial 

Informatics-computing Technology） 

申请专利 

[1] 范衠，姚利，朱贵杰，李冲. 一种智能停车库中存取车路径规划的方法、装

置及存储介质，201711155275.2（在审） 

[2] 姚利，范衠，朱贵杰. 一种物流产品自动计数及控制设备-201720027159.（有

权） 


