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摘  要 

本文从可观测性的角度研究FastSLAM算法的一致性问题并对算法进行了改进。相比较于传统的FastSLAM
算法，一种改进的FastSLAM算法被提出从而获得更好的一致性性能。首先，在重要性采样阶段，对象标

记法用于清晰地标注单个粒子状态。此外，在地图估计阶段，将第一估计雅可比矩阵(FEJ)与扩展卡尔曼

滤波相结合以此提高了算法的一致性。最后，通过仿真实例验证了改进的FastSLAM算法的有效性。 
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Abstract 
In this paper, the consistency of FastSLAM algorithm is improved from the perspective of observa-
bility. Rather than the traditional ones, an improved FastSLAM algorithm is proposed to achieve 
better consistent performance of FastSLAM. First, in the importance sampling phase, the object 
labeling method is used to clearly label individual particle states. Moreover, in the stage of map 
estimation, the First Estimates Jacobian (FEJ) is combined with the extended Kalman filtering to 
improve the consistency of the algorithm. Finally, the effectiveness of the proposed improved 
FastSLAM algorithm is validated through a simulation example. 
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1. 引言 

同步定位与建图(SLAM)是近年来移动机器人领域的关键问题。随着移动机器人执行任务时面临的环

境越来越复杂，SLAM 的研究和发展已经吸引越来越多专家、学者和社会的关注。 
SLAM 问题[1]，顾名思义，可以分解为两个问题：1) 确定自己的位姿；2) 周边环境特征建模。SLAM

问题的实现大致可以分为两类：一类是基于贝叶斯概率模型，另一类是基于非概率模型。而基于贝叶斯

概率模型的方法，可以从扩展卡尔曼滤波、无迹卡尔曼滤波和粒子滤波的角度分析和解决SLAM问题[2]。
在 EKF-SLAM 问题中，EKF 可以帮助处理移动机器人同时定位和建图过程中的不确定性，但也容易造成

计算量大和不一致性的问题。为了减小线性化误差，UKF-SLAM [3]被提出，但外部干扰的影响会导致

UKF-SLAM 算法的精度和鲁棒性降低。为了克服基于卡尔曼滤波的 SLAM 算法的一些问题，Montemerlo
等[4]提出了基于粒子滤波的 FastSLAM 算法。FastSLAM 算法采用粒子集表示机器人的位姿，并使用 EKF
更新环境地图的特征[5]。 

2001 年 Julier 和 Uhlmann [6]首次提出了 SLAM 的一致性问题。由于 SLAM 是一个非线性问题，计

算出的协方差不能保证与实际估计误差匹配。因此，一致性问题对于 SLAM 系统的准确性和鲁棒性非常

重要。在[7]中，我们可以了解到，如果估计误差(i)为零均值，且(ii)协方差矩阵小于或等于由滤波计算出

的协方差矩阵，则状态估计器是一致的。近年来基于卡尔曼滤波的 SLAM 算法一致性研究为解决这一问

题提供了新的思路。2004 年，J. A. Castellanos [8]提出了一种新的基于 EKF-robocentric mapping 的 SLAM
算法，大大降低了线性化误差，提高了建图的一致性。2017 年，黄国权[9]通过将正则雅可比矩阵直接投

影到信息可用子空间中，或通过寻找最优线性化点间接计算适当的滤波雅可比矩阵，使滤波器仅从每个

源的测量中获得实际可用信息，从而大大提高了一致性。 
FastSLAM 算法结合了粒子滤波和扩展卡尔曼滤波的优点，对 SLAM 系统进行了分析和研究，因此

FastSLAM 算法的一致性也是一个值得关注的问题。基于以上讨论，本文将开发一种改进的 FastSLAM 算

法，通过改进扩展卡尔曼滤波算法在地图估计阶段的一致性，以及在采样阶段使用目标标记方法标记单

个粒子，增强 SLAM 系统的一致性。主要贡献如下：1) 提出了一种改进了一致性的 FastSLAM 算法。2) 
提出了一种新的目标标记方法，可以清晰地标记单个粒子的状态。3) 为了提高 SLAM 过程中估计量的一

致性，提出了第一估计雅可比矩阵(FEJ)扩展卡尔曼滤波算法。4) 在重采样阶段提出了 Kullback-Leibler
散度(KLD)采样方法，动态改变粒子总数。本文剩余部分内容的组织框架如下：第 2 节介绍了传统的

FastSLAM 算法。第 3 节详细介绍了改进的 FastSLAM 算法，并且这种改进的算法通过改变采样方法，使

用每个状态变量的第一个可用估计来计算滤波器雅可比矩阵，从而提高了算法的一致性。第 4 节介绍了

FastSLAM 算法的一致性测量方法。此外，在第 5 节中给出了仿真，以验证改进 FastSLAM 算法的有效性。

最后，在本篇文章的第 6 节给出总结。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/pm.2024.141031
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


耿小毛 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2024.141031 304 理论数学 
 

2. 传统的 FastSLAM 算法 

粒子滤波是一种用样本来表示概率密度分布的蒙特卡罗方法。该方法可以用在任何状态模型中，并

且当样本空间面积无限大时，可以用来近似任何形式的概率密度分布[10]。Murphy 等人[11]引入了一种

更有效的 Rao-Blackwelized 粒子滤波(RBPF)来解决 SLAM 问题，更有效地利用了粒子滤波，为 SLAM 的

研究提供了理论基础。RBPF 是一种逼近贝叶斯解的方法，贝叶斯方法可以保持多个假设，具有很强的

鲁棒性。Montemerlo 等人[4] [12]提出了基于粒子滤波的 FastSLAM 算法。FastSLAM 算法的基本思想是

将联合后验概率分布分解为机器人路径部分和以机器人路径为条件的建图部分。传统 FastSLAM 算法的

主要过程主要包括以下四个步骤：位姿采样与更新、地图更新、粒子权重更新、粒子重采样[5]，如图 1
所示。 

 

 
Figure 1. Traditional FastSLAM algorithm flow chart 
图 1. 传统的 FastSLAM 算法流程图 

2.1. 姿态采样与更新 

FastSLAM 算法是一种基于粒子滤波的 SLAM 方法。在 FastSLAM 中，一个粒子代表一个机器人的

潜在轨迹和环境地图。具体地，一个粒子包含了机器人的位姿 tx 和与之对应的 M 个路标估计器

, 1, ,il i M=  ，这些估计器用于跟踪机器人与特定路标之间的相对位置。SLAM 后验估计分成两部分：机

器人自身定位问题和基于条件独立的 M 个相互独立路标的估计问题后验估计[11]。 

( ) ( ) ( )1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1:
1

, | , , | , , | , , ,
M

t M t t t t t t t i t t t t
i

p x l z u K p x z u K p l x z u K
=

= ⋅∏                  (1) 

其中 1:tz 为时间步骤 1 到 t 的观测值， 1:tu 为时间步骤 1 到 t 的控制输入， { }1, ,t tK k k=  为时刻 t 感知到

的地标指数集。 
[ ]{ } [ ] [ ] [ ]{ }1: 1 2, , ,n n n n

t t tn
X x x x x= =                                 (2) 

一个粒子 [ ]
1:

n
t tx X∈ 表示一个机器人的位姿。我们使用上标符号 [ ]n 来表示集合中的第 n 个粒子。在

FastSLAM 过程中，利用粒子滤波算法计算机器人位姿的后验概率分布，并进行重要性采样。然而，后

验概率分布一般是事先不知道的，因此很难从后验概率分布中进行采样。因此，假设一个概率分布函数
[ ] [ ]( )1~ | ,n n
t t t tx p X x u− ，它尽可能接近后验概率分布。这种概率分布函数称为提议分布或重要性密度函数。 

2.2. 更新地图 

FastSLAM 使用 EKF 来执行有条件的地标位置估计和更新地图。 
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( )1: 1: 1:| , , ,i t t t tp l x z u K                                     (3) 

FastSLAM 算法中的完整后验路径和地标位置由集合 tX 表示，其中 [ ]n
mλ 和 [ ]n

mΘ 表示和第 n 个粒子相

关的第 m 个地标 il 的均值和协方差。 
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]{ }1: 1 1, , , , ,n n n n n

t t m m n
X x λ λ= Θ Θ                               (4) 

可以根据是否 tk m= 来计算第 m 个地标位置 ml 的后验，即在时间 t 时是否观察到 ml 。 
对于 tk m= ，我们得到 

( )1: 1: 1:| , , ,m t t t tp l x z u K  

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

t m t t t t m t t t tp z l x z u K p l x z u K− −∝                       (5) 

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

t m t t m t t t tp z l x k p l x z u K− − − −=                         (6) 

对于 tk m≠ ，我们简单地保持高斯函数不变： 

( ) ( )1: 1: 1: 1: 1 1: 1 1: 1 1| , , , | , , ,m t t t t m t t t tp l x z u K p l x z u K− − − −=                        (7) 

在 FastSLAM 算法中，使用 EKF 来更新方程(5)。机器人的运动模型使用粒子滤波来估计，而测量模

型则使用 EKF 来近似，从而得到一个完全高斯分布 ( )1: 1: 1:| , , ,m t t t tp l x z u K ，以便更好地估计机器人的位置

和地图的状态。这是利用采样来近似机器人姿态分布的结果[4]。 

2.3. 重采样粒子 

在最后一步，在更新完所有N个粒子后，计算粒子的权重系数 [ ]
t
nϖ ，粒子的权重系数是由目标分布(target 

distribution)和提议分布(proposal distribution)的比值组成，然后通常计算有效样本大小
[ ]( )2

1

1
eff N

n
t

n

N
ϖ

=

=
∑

，

并选择一个阈值 thN ，如果 eff thN N< ，表示粒子差异较大，则进行重采样，去除权重系数较小的粒子。 

粒子权重系数的计算公式如下： 

[ ]
[ ]( )

[ ]( )
1: 1: 1:

1: 1: 1 1: 1

| , ,

| , ,

n
t t t tn

t n
t t t t

p x z u K

p x z u K
ϖ

− −

=                                (8) 

3. 改进的 FastSLAM 算法 

注意到传统的 FastSLAM 算法受到线性化和重采样引起的粒子退化和粒子贫乏问题[10]的困扰，以及

由这些问题引起的不一致等情况。因此，我们迫切需要开发一种高效、新颖的 FastSLAM 算法。对于传

统 FastSLAM 算法不一致问题的改进或解决，主要是从改进算法重采样[13] [14]的角度着手。结合改进的

重采样方法，提出了一种将改进的粒子采样和地图估计相结合的 FastSLAM 算法。改进后的算法将进一

步保证算法的准确性和一致性。改进后的 FastSLAM 算法伪代码如图 2 所示。 

3.1. 采样新位姿 

在粒子采样过程中，依赖于足够数量的粒子的算法确实可以提高算法的精度，但与此同时却也增加

了计算复杂度，效率较低。与传统的 FastSLAM 算法相比，为了保持足够高的算法精度和较小的计算复

杂度，该算法进行了改进。我们给采样的粒子添加标签，并根据标签信息修改粒子的权重，这进一步提
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高了新粒子靠近正确轨迹的概率，因此保证了定位的准确性和效率。 
假设粒子数为 S。由于在 FastSLAM 中，一个粒子代表一个机器人的潜在轨迹和环境映射，我们在

机器人状态 x X∈ 后加上一个标签 s S∈ 。一般来说，标签 s 是离散标签空间 { }:nS n Nα= ∈ 中的一个元

素，它的元素 jα 是不同的。此外，空间 N 表示正整数的集合。对于粒子集，每个粒子 x X∈ 都有唯一的

标签。因此，标签的 RFS [15]是空间 X S× 上的有限集值随机变量，其中标签空间的所有粒子都包含唯

一的标签。 
如[16]中所介绍的，为每个粒子分配一个标签 ( ),s t n= ，每个粒子是一对出生时间 t 和唯一的指标

n N∈ ，因此，t 时刻新生物体的标记状态空间为 tS t N= × ，t 时刻之前生成的所有物体的标记状态空间

为 0: 1tS − 。由于新对象的标签集与现有对象不相交，故 t 时刻所有对象的标签空间为 0: 0: 1t t tS S S−= ∪ 。 
基于姿态估计，机器人姿态估计对应 M 个路标估计器 , 1, ,il i M=   

( ) ( ) ( )1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1:
1

, | , , | , , | , , ,n n n
M

t M t t t t t t t i t t t t
i

p x l z u K p x z u K p l x z u Kα α α

=

= ⋅∏                (9) 

机器人的位姿表示为 
[ ]{ } [ ] [ ] [ ]{ }1: 1 2, , ,n n n nS

t t tn n
X x x x xα α α α= =                              (10) 

 

 
Figure 2. Improved FastSLAM algorithm pseudo code 
图 2. 改进的 FastSLAM 算法伪代码 
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3.2. 更新对于每个粒子的地标位置估计 

在运动模型中采样新的位姿后，更新每个粒子中地标位置的估计。在这一步中，我们结合 FEJ 的思

想来提高地标位置估计的准确性。 
在 FastSLAM 中，利用 EKF 计算了标记位置 ( )1: 1: 1:| , , ,n

i t t t tP l x z u Kα 的估计值，很容易得到第 i 个标记

位置 il 的后验估计值。其计算取决于在时刻 t 是否观测到地标 il ，即是否满足条件 ti k= 。 
如果在 t 时刻观察到地标，即 ti k= ，则 

( ) ( ) ( )1: 1: 1: 1: 1: 1 1: 1 1: 1 1| , , , | , , | , , ,n
t t ti k t t t t t k t t k t t t tP l x z u K P z l x k P l x z u Kα

= − − − −∝ ⋅             (11) 

如果在 t 时刻未观察到地标，即 ti k≠ ，则： 

( ) ( )1: 1: 1: 1: 1 1: 1 1: 1 1| , , , | , , ,n n
ti k t t t t i t t t tP l x z u K P l x z u Kα α

≠ − − − −∝                    (12) 

3.2.1. EKF-SLAM 算法的预测与更新 
为了算法的描述简便，在每个粒子中，机器人位姿和地标位置信息表示为 

n
t n
n

t

x

t
t x

L
L

P
x

X
P

P

α

α
αφ

 
   

′ = =   
   
  

                                   (13) 

其中 n
txα 表示机器人的位姿(包括位置和方向)， LP 表示地标的位置。EKF-SLAM 递归遵循两个步骤：预

测和更新，这两个步骤分别基于离散时间过程和观测模型[10]。EKF 的预测方程为： 

( )1| | | 1
ˆˆ ˆ ˆn n n t n

t t t t t t t

x
x x x xP P C Pα α α αφ
+ +

= +                                 (14) 

1| | 1
ˆ ˆ ˆn n t n

t t t t t

x
x x x
α α αφ φ φ
+ +

= +                                    (15) 

1| |
ˆ ˆ

t t t tL LP P
+

=                                       (16) 

其中 ( )
cos sin
sin cos

C
θ θ

θ
θ θ

− 
=  
 

为 2*2 的旋转矩阵， 1

1

1

ˆ
ˆ

ˆ

n
t n

n tt n
n

t n
t

x
xx

t
x

x

P
X

α

α

α

α
α

αφ

+

+

+

 
 =
 
 

为机器人从 t 时刻到 1t + 时刻基于里程 

的运动估计。该估计被高斯白噪声 1 1
ˆn n

t n t nx x
t t tw X X

α αα α
+ += − 所破坏，该噪声的均值为 0，协方差矩阵为 tQ 。 

除了状态预测方程，线性化的误差状态方程在 EKF 中也是非常必要的。真实状态预测方程可以表示

为 

( )1| 1

n
n n n t n

t t t t t

x
x x x xP P C P

αα α α αφ
+ +

= +                                (17) 

1| 1

n
n n t n

t t t t

x
x x x

αα α αφ φ φ
+ +

= +                                   (18) 

1|t t tL LP P
+

=                                       (19) 

将式(17)~(19)和式(14)~(16)相减，得到误差状态估计方程 

( ) ( )1| | 1 | 1
ˆ ˆn n

n n n t n n t n
t t t t t t t t t

x x
x x x x x xP P C P C P

α αα α α α α αφ φ
+ + +

= + −                         (20) 

1| | 1

n
n n t n

t t t t t

x
x x x

αα α αφ φ φ
+ +

= +                                     (21) 

1| |t t t tL LP P
+

=                                        (22) 
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显然，式(20)是非线性的，所以我们在估计状态
|

ˆ n
t tx
αφ 和

1
ˆn

t n
t

x
xP

α α
+
将其线性化： 

( ) ( )1| | 1 | | 1
ˆ ˆˆn n

n n n t n n n t n
t t t t t t t t t t t

x x
x x x x x x xP P JC P C P

α αα α α α α α αφ φ φ
+ + +

= + +                         (23) 

其中
0 1
1 0

J
− 

=  
 

。将误差状态预测方程(21)，(22)，(23)转化为分块矩阵，得到如下所熟悉的方程： 

|

|3 2
1|

2 3 2 2 2

|

0

0 0

nn n
t t

t t

t tx x
t t t

L

t t t t t

X G
X w

PI

X G w

αα αφ

φ

×
+

× ×

    
′ = +    

         
′= +









                           (24) 

其中，状态转移矩阵 n
tx
αφ 和 n

txGα 具体表示为 

( )

( )

| 1

1| |

2

1 2

2

1 2

ˆ ˆ

0 1

ˆ ˆ

0 1

n
n t n

n t t t
t

n n
t t t t

x
x x

x

x x

I JC P

I J P P

αα α
α

α α

φ
φ +

+

×

×

 
 =
  
 −
 ≡
  

                              (25) 

( )| 2 1

1 2

ˆ 0

0 1

n
t tn

t

x
x

C
G

α
α φ ×

×

 
 =
  

                                 (26) 

EKF 中使用的观测值是机器人相对地标位置的一个函数： 

( )

( )( )( )T n n
tt t

t t t

L tx x

z h X v

h C P P vα αφ

′= +

= − +
                             (27) 

其中， tv 为高斯测量噪声，其均值为 0，协方差为 tR 。这里，我们假设函数 h 为测量函数，且它是可逆

的，即通过 tz ，我们可以得到相对于机器人的地标位置的估计值。一般情况下，观测函数是非线性的，

因此在 EKF 中将其线性化。线性化后的观测误差方程为： 

| 1

| 1

| 1

n
n

tt
t t

t t
t L tx

L

t t t t

X
z H H v

X

H X v

α
α

−

−

−

 
 = +     

′= +







                              (28) 

式中， n
txHα 和

tLH 分别为函数 | 1
ˆ

t tX −′ 关于机器人位姿和地标位置在状态估计 | 1
ˆ

t tX −′ 处估计的雅可比矩阵。根

据链式法则，我们得到 

( ) ( ) ( )| 1| 1 | 1

T
2

ˆ ˆ ˆn n n
t tt t t t tt Lx x xH h C I J P Pα α αφ
−− −

 = ∇ ⋅ − − −                        (29) 

( ) ( )| 1

T ˆ n
t t tL t xH h C αφ

−
= ∇                                  (30) 

其中 th∇ 表示函数 h 关于相对机器人的地标位置的雅可比矩阵(也就是说，关于 ( ) ( )Tn
t n n

t t

x
L Lx xP C P P

α α αφ= ⋅ −

在估计值 | 1
ˆ

t tX −′ 的雅可比矩阵)。 

3.2.2. EKF-SLAM 的可观测性分析 
本文分析了影响一般移动机器人运动一致性的具体原因。黄国权等人[17] [18] [19]使用滤波器的误差

状态系统模型分析移动机器人一致性不足的问题。 
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该研究发现标准的 EKF-SLAM 模型中存在一个不可观测的二维子空间，在全局参考系的位置和角度

上有三个不可观测的自由度。当系统和观测模型的雅可比矩阵在每个时间步期间的最近的状态估计中，

使用线性误差状态系统进行估计时，可观测子空间的维数高于实际非线性 SLAM 系统子空间的维数，在

状态空间方向上缺乏可用信息导致 EKF 的协方差估计受到削弱，这是引起不一致性的主要原因。 
由于 EKF-SLAM 的线性化误差状态模型是时变的，因此可以从局部观测矩阵进行可观测性分析。对

于 EKF-SLAM 系统(式(24)和式(28)，t 时刻到 t m+ 时刻间隔的局部观测矩阵设为 

1

1
n

t

n n
t m t

t

t x

t m x x

H
H

H

α

α α

φ

φ φ
+ −

+

+

 
 
 Λ =  
 
  





                                 (31) 

这个公式可以进一步推广通过代入 iφ 和 iH  (方程(24)和(28))，可以得到 

11

1

n
tt

n n
tt t

n n n
t mt m t m t

Lx

Lx x

Lx x x

H H

H H

H H

α

α α

α α α

φ

φ φ

++

++ + −

 
 
 

Λ =  
 
 
 

 



                                      (32) 

( ) 1 1

1

1
2

1
2

1
2

diag ,

n
t t

n n
t t t

t t m

n n
t m t m t m

L x

L x x
L L

L x x
Q

H H I

H H I
H H

H H I

α

α α

α α

φ

φ

+ +
+

+ + + −

−

−

−

 
 
 

= ⋅  
 
 
 



 



                      (33) 

其中 ( )diag ⋅ 为块对角化矩阵。在时间间隔 t 和 t m+ 之间，系统是局部可观的，当且仅当局部可观矩阵Λ

是满秩的。 ( )diag , ,
t t mL LH H

+


是非奇异的。 

3.2.3. 标准 EKF-SLAM 的可观性 
在本节中，我们将讨论标准 EKF-SLAM 的可观性，其中雅可比矩阵是在估计值处计算的。 

( ) ( )2| 1 1| 1 1| |
1

2 2

1 2 1 2

2

1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ

0 1 0 1

0 1

n n n n
t t t t t t t tn n

t t

x x x x
x x

I J P P I J P P

I G

α α α α
α αφ φ + + + + +
+

× ×

×

   − −
   = ⋅
      
 

=  
 

                (34) 

其中 ( )( )2| 1 | 1| 1| 1
ˆ ˆ ˆ ˆn n n n

t t t t t t t tx x x xG J P P P Pα α α α
+ + + + +

= − + −  
通过归纳法，我们可以得到 

1 2

2

1 20 1
n n n

t i t i tx x x

I Dα α αφ φ φ
+ − + −

×

 
=  
 

                              (35) 

( )| 1 | | | 1

1

1

ˆ ˆ ˆ ˆn n n n
t i t i t t j j j j

t i

x x x x
j t

D J P P P Pα α α α
+ + − −

+ −

= +

 
= − − − 

 
∑ ，且 0i > 。结合(28)，(29)，(30)，得到 

( )( ) ( ) ( ) ( )
[ ]

1 | 1 | 1 | 1 | 1

1 21 T T
2

1 2

2

0 1
n n n n n n

t i t i t i t t i t i t i t i t i t i t i t iL x x x x t i t i x L x

I E
H H C h h C I J P P

I F

α α α α α αφ φ φ φ
+ + + − + + − + + − + + − + + −

−− −
+ +

×

  = − ∇ ∇ ⋅ −     
= −



 (36) 
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其中 

( )

( )

| 1 | 1| 1| 1

| 1 | 1| 1| 1

2

2

ˆ ˆ ˆ ˆ ,

ˆ ˆ ˆ

n n n n
t i t i t t j j j j

n n n
t i t i t t j j j j

t i

x x x x
j t

t i

L x x x
j t

E J P P P P

F J P P P P

α α α α

α α α

+ + − + + +

+ + − + + +

+ −

=

+ −

=

 
= − + − 

 
 

= − + − 
 

∑

∑
 

利用这个结果，我们可以把(33)中的矩阵 Q 写成 

2 1 2

2 2 2

2 3 2

2 2k

I A I
I A I

Q I A I

I A I

− 
 − 
 = −
 
 
 − 

  

                                  (37) 

其中 

( )
( )

( )

| 1 | 1

1| |

| 1 | 1| 1| 1

1

2

2

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ , 2, ,

n
t t t t

n
t t t t

n n n
t i t i t t j j j j

L x

L x

t i

k L x x x
j t

A J P P

A J P P

A J P P P P k i

α

α

α α α

− −

+

+ + − + + +

+ −

=

= − −

= − −

 
= − − + − = 

 
∑ 

 

我们注意到，对任何给定状态变量的估计在不同的时间通常是不同的，从而我们可以得到下列不等

式一般成立： 

| 1 1| | 1
ˆ ˆ ˆ

t t t t t i t iL L LP P P
− + + + −
≠ ≠ ≠                                 (38) 

和 

1| 1| 1 2 1
ˆ ˆ 0n n

t t t tx xP Pα α
+ + + ×− ≠                                    (39) 

因此，秩(Q) = 3 的矩阵 Q 的第三列通常是一个具有不规则元素的向量。由此可见，标准 EKF-SLAM
中采用的线性化误差状态模型的可观性与基本非线性系统不同。具体而言，EKF 通过对时间间隔 [ ],t t m+

采集的观测值进行处理，得到状态空间的三维信息。然而，测量实际上只提供关于状态空间的二维信息。

因此，EKF 在基本非线性 SLAM 系统的不可观测方向上获得了错误的信息，从而导致不一致。 

3.2.4. 改进的 EKF-SLAM 算法 
通过对矩阵 Q 的深入研究，我们了解到即使在状态真值处没有估计雅可比矩阵，也可以得到具有三

维不可观测子空间的 EKF 系统模型。我们的分析表明，误差状态模型在计算 EKF 雅可比矩阵时通过使

用每个状态变量的第一个可用估计值可以具有与基本非线性模型相同的可观测性。为了达到这一目的，

我们对传统算法做了以下两点修改：首先，状态转移雅可比矩阵 n
tx
αφ 的计算如式(25)所示。这里，我们采

用变式形式： 

( )1| | 12

1 2

ˆ ˆ

0 1

n n
t t t tn

t

x x
x

I J P Pα α
αφ + −

×

 −
 =
  

                             (40) 

与式(25)不同的是，这里使用的是机器人位置信息的预测值
| 1

ˆ n
t txPα
−
，而不是估计值

|
ˆ n

t txPα 。其次，对于

观测到的雅可比矩阵 n
txHα 的计算，我们通常使用第一次观测到的路标的值。因此，如果在时间 l 处第一
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次观测到一个路标，我们将计算观测到的机器人位姿的雅可比矩阵如下： 

( ) ( ) ( )| 1 | | 1

T
2

ˆ ˆ ˆn n
t t l lt t tt x Lx xH h C I J P Pα αφ
− −

 = ∇ ⋅ − − −                        (41) 

其中
|

ˆ
l lLP 是路标的第一个观测值。 

基于上述的修改，在滤波算法的雅可比矩阵的计算中，只会出现所有地标位置的第一次观测值和机

器人姿态的先验估计。它将影响可观测矩阵 Q，这里将得到一个新的矩阵Q′，这种方法被称为第一估计

雅可比矩阵 EKF(FEJ-EKF)算法。通过替换传统的 FastSLAM 算法，得到了本文提出的改进算法。 

( )
( )
( )

( )

| | 1

| | 1

| | 1

| | 1

2 2

2 2

2 2

2 2

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ

n
l l t t

n
l l t t

n
l l t t

n
l l t t

L x

L x

L x

L x

I J P P I

I J P P I

Q I J P P I

I J P P I

α

α

α

α

−

−

−

−

 − − −
 
 − − − 
 = − − − 
 
 
 
− − −  

  

                             (42) 

我们可以了解到这个矩阵的秩是 2。因此，FEJ-EKF 算法是基于一个不可观测子空间维数为 3 的误

差状态模型。我们强调 FEJ-EKF 估计器可以在实际应用中实现，因为它确实不利用任何状态真值。 

3.2.5. 计算重要性权重 
更新地图后，计算粒子的重要权重 

[ ]
[ ]( )

[ ]( )
1: 1: 1:

1: 1: 1 1: 1

| , ,

| , ,

n

n

n

t t t t

t

t t t t

p x z u K

p x z u K

α

α

α
ϖ

− −

=                               (43) 

3.2.6. 重采样粒子 
最后，在重采样阶段，我们引入了一种采样方法 Kullback-Leibler Divergence (KLD) sampling [20]，它

可以随时改变粒子数，以确定采样过程中保持近似质量所需的最小粒子数。KLD 采样的核心思想是：假设

从 a 个有效子空间的离散分布中采样 n 个粒子，从每个子空间中采样的粒子数表示为向量 { }1 2, , , aX x x x=  ，

子空间对应粒子的真实后验概率为向量 { }1 2, , , aP P P P=  ，然后用 { } 1
1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , aP P P P n X−= =
得到 P 的最大

似然估计，最后得到 P 的似然概率统计值 nγ 为 

1 1

ˆ ˆˆlg lg lg
a a

i i
n i i

i ii i

P Px n P
P P

γ
= =

   
= =      

   
∑ ∑                             (44) 

其中 ix 是第 i 个子空间中采样的粒子数； iP 是第 i 个子空间的真实后验概率； îP 是第 i 个子空间的最大

似然估计；n 为粒子总数；a 是有效子空间的个数。 
定义 1. (KLD [20])真实后验分布 P 与最大似然估计 P̂ 之间的差值称为 Kullback-Leibler 散度(KLD)，

并且表示为 

( )
1

ˆˆ ˆ, lg
a

i
i

i i

PP P P
P

κ
=

 
=   

 
∑                                  (45) 

( )ˆ, 0P Pκ ≥ ，并且当且仅当两个分布相同时， ( )ˆ,P Pκ 等于 0。 
由(44)和(45)可得 
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( )ˆlg ,n n P Pγ κ=                                     (46) 

当粒子总数 n 趋于正无穷大时，P 的似然概率统计量收敛于 1a − 个自由度的卡方分布，即 

( ) 2
1

ˆ2lg 2 , ,n an P P nγ κ χ −= → →∞                             (47) 

KLD 小于或等于 ε 的概率定义为 ( )( )ˆ,PP P Pκ ε≤ ，所以 

( )( ) ( )( )
( )2

1

ˆ ˆ, 2 , 2

2

P P

P a

P P P P n P P n

P n

κ ε κ ε

χ ε−

≤ = ≤

= ≤
                          (48) 

其中 ε 是假设 P 是真实分布下的最小阈值。 2
1aχ − 的分位数可表示为 

( )2 2
1 1,1 1P a aP δχ χ δ− − −≤ = −                                 (49) 

其中， 2
1,1a δχ − − 为 2

1aχ − 在标准正态分布上限1 δ− 下的分布。选择适当的 n，使 2
1,12 an δε χ − −= ，然后可得 

( )( )ˆ, 1PP P Pκ ε δ≤ = −                                  (50) 

为了计算 n 的值，我们可以使用一种很好的估计方法——Wilson-Hilferty 变换[21]来近似 n 的值，得到 

( ) ( )

2
1,1

3

1

1
2

1 2 21
2 1 1

an

a z
q a q a

δ

δ

χ
ε

ε

− −

−

=

 −  − + − −  


                          (51) 

其中 1z δ− 为标准正态分布的上限1 δ− 的分位数。 
这导致了在 KLD 上具有 ε 上限的近似离散分布所需的样本量的推导。由式(19)可知，n 与误差范围 ε

成反比。 
在重采样过程中，我们首先对粒子标签数据进行融合，以计算是否添加了新的粒子。如果是，标签

检测模型将重新分配粒子的权重；如果不是，则执行低方差重采样。最后，利用 KLD 采样确定粒子重采

样过程中所需的粒子总数，实现了粒子总数的动态修改，降低了算法的计算复杂度。然后根据粒子的权

重进行采样。 

4. FastSLAM 一致性的评估 

为了更好地评价估计器的性能，有必要对估计算法进行一致性检查。如[7]中所述，假设真值为
kgX ，

那么算法保持一致性必须满足以下条件： 

ˆ 0
k kg gE X X − =                                      (52) 

( )( )Tˆ ˆ
k k k k kg g g g gE X X X X P − − ≤  

                             (53) 

一般来说，为了衡量一个算法是否一致，人们会将其估计值与从理想贝叶斯滤波中获得的概率密度

函数(PDF)进行比较。然而，这对于 FastSLAM 算法是不实际的。当“真实”PDF 不可用时，真实状态 kx
是已知的，我们可以使用归一化估计误差平方(NEES) [7]来表征滤波器的性能， 

( ) ( )T 1ˆ ˆk k k k k kx x P x xε −= − −                                 (54) 

其中{ }ˆ ,k kx P 是估计的均值和协方差。 
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通过检查 N 次蒙特卡洛运行的滤波的平均 NEES，可以发现滤波算法的一种一致性的度量方法。在

滤波算法是一致的且近似线性高斯的假设下， kε 的值为 2χ  (卡方)，分布自由度为 ( )dim kx 。当 N 趋于无

穷大时， kε 的平均值趋于状态维数。 

[ ] ( )dimk kE xε =                                     (56) 

该假设的有效性可以进行一个 2χ 可接受性检验。 
FastSLAM 的一致性是通过执行多次蒙特卡洛运行和计算平均 NEES 来评估的。给定 N 次运行，平

均 NEES 计算为 

1

1 N

k ik
iN

ε ε
=

= ∑                                      (57) 

给定一个一致的线性–高斯滤波的假设， kNε 的密度为 2χ ，自由度为 { }dim kN x 。 

5. 仿真结果 

在本节中，我们将通过实验来证明新颖的 FastSLAM 算法的有效性。FastSLAM 算法的关键特性是由

嵌入在粒子滤波中的蒙特卡罗采样高度说明的。我们使用了一个小的自生成里程数据和一个图形函数[22]。
粒子的权重通过新的测量方法不断修正和重估。由于新的测量噪声，特征映射有偏差，粒子权重被外部

测量错误地操纵[23]。 
在图 3 和图 4 中，黑色虚线表示最佳加权粒子的轨迹，绿色实线表示真实粒子的轨迹。在这个图中

有 25 个地标和 100 个粒子，其中红色虚线代表传感器测量线。图 3 为标准 FastSLAM 算法中粒子的运动

轨迹，图 4 为理想 FastSLAM 算法中粒子的运动轨迹。 
 

 
Figure 3. Particle trajectory in standard FastSLAM algorithm 
图 3. 标准的 FastSLAM 算法中粒子的运动轨迹 
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Figure 4. Particle trajectory in the ideal FastSLAM algorithm 
图 4. 理想的 FastSLAM 算法中粒子的运动轨迹 

 

 
Figure 5. Landmark estimation error of standard FastSLAM algorithm 
图 5. 标准的 FastSLAM 算法的地标估计误差 
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Figure 6. The landmark estimation error of the ideal FastSLAM algorithm 
图 6. 理想的 FastSLAM 算法的地标估计误差 

 

 
Figure 7. The landmark estimation error of the improved FastSLAM algorithm 
图 7. 改进的 FastSLAM 算法的地标估计误差 
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图 5~7 为地图误差，绘制了观测到的地标及其均方位置误差。一开始，误差幅度是相当大的。红色

的误差条表示误差值上下变化。红色误差条越长，不确定性越大。通过 FastSLAM 中红色误差条的表示，

我们可以观察到在很长一段时间内存在相当大的不确定性。图 5 显示了标准 FastSLAM 算法的误差，我

们可以观察到在很长一段时间内存在不确定性。图 6 为理想的 FastSLAM 算法的误差。本文提出的

FastSLAM 算法的误差如图 7 所示。我们可以观察到，地标估计的均方误差逐渐收敛到 0，这意味着不确

定性逐渐变小，最终趋于稳定。这很好地说明了我们提出的算法的有效性。对于机器人的轨迹误差，它

是相当稳定的，并很好地限制在小于 15 m。 
图 8 中的 NEES 结果提供了更正式的一致性度量，图 8 中的三条曲线表示的机器人位姿的 NEES 随

时间变化的曲线，在这些图中，青色代表标准的 FastSLAM 算法关于机器人位姿的 NEES 结果，紫色代

表理想的 FastSLAM 算法关于机器人位姿的 NEES 结果，红色代表改进的 FastSLAM 算法关于机器人位

姿的 NEES 结果。这些结果是基于机器人的位姿进行计算的，在每种情况下，都可以看到滤波器变得迅

速地乐观。总的趋势是，改进的 FastSLAM 算法的关于机器人的位姿的 NEES 表现较好，所得到的机器

人的位姿估计和地图的一致性得到提高。 
 

 
Figure 8. NEES on robot pose for three FastSLAM algorithms 
图 8. 三种 FastSLAM 算法的关于机器人位姿的 NEES 

6. 结论 

在这篇文章中，我们对 FastSLAM 算法进行了改进。与传统算法相比，改进算法的优点有三个方面。

首先，采用目标标记法，清晰地标记单个粒子的状态，从而对粒子权重进行修正，提高了算法的实时性

和精度。其次，基于可观测性条件，在地标估计阶段融入 FEJ 思想，增强地标估计的一致性，构建满足

一致性的地图。第三，在重采样阶段，引入了 KLD 采样方法，该方法可以随时改变采样过程中的粒子数，

从而确定采样过程中保持近似质量所需的最小粒子数，动态改变总粒子数，减少算法的计算量。在实际

应用中，这将可能更进一步改善机器人同步定位与建图过程中的定位精确度和所构建地图的一致性，同

时在此过程中，算法的计算量也会被降低。 
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