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计算复杂度降低的基于 ＣＤＫＦ的 ＳＬＡＭ算法

陈　晨，程荫杭
（北京交通大学 电子信息工程学院，北京 １０００４４）

摘　要：为了降低移动机器人基于中心差分卡尔曼滤波（ＣＤＫＦ）的同时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）算法的计算复
杂度，使其适于较大规模环境中的应用，提出了一种改进的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法。该算法以ＣＤＫＦ的线性回归卡尔
曼滤波（ＬＲＫＦ）形式为基础，利用ＳＬＡＭ自身特点，重构其预测和观测更新过程中的状态变量及相应的方差矩
阵，改进ＣＤＫＦ的采样方法，从而将ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的计算复杂度降为Ｏ（ｎ２）。不同规模环境中的仿真实验及
停车场数据集的实验验证了在不改变ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法估计准确度的条件下，本文算法的运行时间明显缩短，更
适于大规模环境中的应用。
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Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ（ＬＲＫＦ）；ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

!

　引言

移动机器人同时定位与地图构建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）问题可以描述为：移动机器人是利用自身
携带的传感器，在构建未知环境地图的同时，确定自身在该地

图中位姿的过程［１］。ＳＬＡＭ问题一直是移动机器人研究领域
的一个热点问题，也被认为是移动机器人能否实现完全自主控

制的关键。

基于卡尔曼滤波的算法是解决 ＳＬＡＭ问题时最主要的算
法之一。其中，基于中心差分卡尔曼滤波（ｃｅｎｔｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＣＤＫＦ）的ＳＬＡＭ算法以 Ｓｔｅｒｌｉｎｇ多项式插值［２］为

基础处理非线性系统模型，能够有效地降低扩展卡尔曼滤波

（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）ＳＬＡＭ算法中由线性化过程引入
的误差，从而提高 ＳＬＡＭ估计的准确度［３］；且与需要确定三个

经验参数的无迹卡尔曼滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）
ＳＬＡＭ算法相比，它只需要确定一个参数［４］。然而 ＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法也存在计算复杂度较高的缺点。计算复杂度是衡
量算法性能的重要指标，尤其对于 ＳＬＡＭ问题，随着新观测特
征的加入，所估计的状态变量的维数 ｎ也会不断增加，计算复

杂度高的算法将逐渐无法满足实时性的需要。ＣＤＫＦＳＬＡＭ算
法的计算复杂度为 Ｏ（ｎ３），这使它与计算复杂度为 Ｏ（ｎ２）的
ＥＫＦＳＬＡＭ算法相比，更难应用于大规模的环境中。文献［５］
中提出了一种基于均方根ＣＤＫＦ的ＳＬＡＭ算法，该算法虽然能
够在一定程度上提高了算法的运算速度，但是并未从根本上改

变算法的计算复杂度。

为此，本文提出了一种计算复杂度为 Ｏ（ｎ２）的 ＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法。该算法中，将 ＣＤＫＦ看做线性回归卡尔曼滤波
（ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＬＲＫＦ）的一种特殊形式［６］，并在

此形式的基础上，利用 ＳＬＡＭ问题本身的特点，重新构造预测
和观测更新过程中的状态变量及其相应的方差矩阵，改进ＣＤ
ＫＦ的采样方法，从而降低了算法的计算复杂度。理论分析和
实验均表明，改进后的ＳＬＡＭ算法与一般的 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法
相比，估计的准确度相当，而计算复杂度则降为Ｏ（ｎ２）。
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形式

文献［６］中提出，ＣＤＫＦ可以看做是 ＬＲＫＦ的一种特殊形
式，即将ＣＤＫＦ视为对非线性过程模型和更新模型的一种隐含
的统计线性化。此时将其用于ＳＬＡＭ问题，可得到该线性化机
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制下的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法，称之为 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的 ＬＲＫＦ
形式。同时，它也对计算复杂度降低的 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的提
出具有重要的基础作用。

"


"

　线性回归

对一个非线性函数 ｙ＝ｇ（ｘ），ＬＲＫＦ用如下线性模型对其
进行估计：

ｙ＝Ａｘ＋ｂ＋ｅ （１）

其中：Ａ和ｂ分别表示回归矩阵和回归矢量；ｅ表示由于线性
化产生的加性误差。估计得到的 Ａ、ｂ应满足式（２）中定义的
目标函数，即进行最小均方误差估计：

ｍｉｎ
Ａ，ｂ
　∫＋∞－∞［ｙ－（Ａｘ＋ｂ）］

Ｔ［ｙ－（Ａｘ＋ｂ）］ｐ（ｘ）ｄｘ （２）

其中：ｐ（ｘ）表示状态矢量 ｘ的概率密度函数。当确定该线性
模型后，ＬＲＫＦ即可利用常规的卡尔曼滤波公式进行递推估
计。确定线性模型的具体方法为：ＬＲＫＦ首先选择ｒ＋１个回归
点｛χｉ，ωｉ｝

ｒ
ｉ＝０，其中ωｉ表示每个回归点相应的权值，且它们的

均值和方差应满足以下条件：

ｘ^＝∑
ｒ

ｉ＝０
ωｉχｉ＝Ｅ｛ｘ｝ （３）

Ｐｘｘ＝∑
ｒ

ｉ＝０
ωｉ（χｉ－^ｘ）（χｉ－^ｘ）Ｔ＝Ｅ｛（ｘ－^ｘ）（ｘ－^ｘ）Ｔ｝ （４）

将这些回归点分别代入非线性函数 ｇ（ｘ），可得到｛ｙｉ＝

ｇ（χｉ）｝
ｒ
ｉ＝０。则求Ａ和ｂ的公式

［７］分别可表示为

Ａ＝ＰＴｘｙＰ－１ｘｘ （５）

ｂ＝^ｙ－Ａ^ｘ （６）

其中：

ｙ^＝∑
ｒ

ｉ＝０
ωｉｙｉ，Ｐｙｘ＝∑

ｒ

ｉ＝０
ωｉ（ｙｉ－^ｙ）（χｉ－^ｘ）Ｔ （７）

当用于 ＳＬＡＭ问题时，ＬＲＫＦ即在递推时采用上面的公式
分别估计非线性的机器人运动模型和传感器观测模型，从而完

成预测和观测更新过程。

"


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　预测过程

设机器人的运动模型可表示：

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ） （８）

其中：ｆ（·）是机器人的运动模型；ｘｋ表示ｋ时刻由机器人位姿
ｘｒ，ｋ和地图中的特征位置ｘｆｉ，ｋ（ｉ＝１，…，ｎｆ，ｎｆ表示特征的数量）
所构成的联合矢量；ｕｋ表示ｋ－１时刻到ｋ时刻的控制输入（如
里程计），且ｕｋ＝ｕｍ，ｋ－ｗｋ，其中ｕｍ，ｋ表示由里程计实际测得的
输入变量，ｗｋ为相应的噪声，并假设其是均值为０、方差为 Ｑｋ
的高斯白噪声。

设ＬＲＫＦ用如下的线性函数对运动模型进行估计：

ｘｋ＝

(

Φｋ－１ｘｋ－１＋

(

Ｇｋ－１ｕｋ＋ｂｋ－１＋ｅｋ－１＝

(

Φｋ－１　

(

Ｇｋ[ ]－１

ｘｋ－１
ｕ[ ]
ｋ
＋ｂｋ－１＋ｅｋ－１ （９）

在预测过程之前，首先对状态变量略微进行重构，将其增

广为与控制输入ｕｋ的联合矢量。设已知 ｋ－１时刻对状态变
量估计的均值和方差分别为 ｘ^ｋ－１和 Ｐｋ－１｜ｋ－１，则增广后得到

ｘａｋ－１的均值和方差应分别为

ｘ^ａｋ－１＝
ｘ^ｋ－１
ｕｍ，[ ]

ｋ

，Ｐａｋ－１｜ｋ－１＝
Ｐｋ－１｜ｋ－１ ０

０ Ｑｋ[ ]
－１

（１０）

ＬＲＫＦ的预测过程首先产生采样点｛χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１｝
ｒ
ｉ＝０，并满足

这些采样点的均值为 ｘ^ａｋ、方差为 Ｐ
ａ
ｋ－１｜ｋ－１。这里采样规则遵照

ＣＤＫＦ中的规则［３］进行，共应产生（２ｎ＋１）个点（即ｒ＝２ｎ，ｎ表

示 ｘ^ａｋ的维数）。

χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１＝

ｘ^ａｋ－１　　　　　　　　　　　ｉ＝０

ｘ^ａｋ－１＋（ｈ Ｐａｋ－１｜ｋ槡 －１）ｉ ｉ＝１，２，…，ｎ

ｘ^ａｋ－１－（ｈ Ｐａｋ－１｜ｋ槡 －１）ｉ－ｎ ｉ＝ｎ＋１，…，２
{

ｎ

（１１）

其中：ｈ为尺度参数，对高斯分布有确定的取值 ｈ 槡＝３。随后，
ＬＲＫＦ将χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１代入式（８）所示的非线性运动模型，进而得
到新的回归点集｛ｙｉ，ｋ＝χｉ，ｋ｜ｋ－１｝

ｒ
ｉ＝０。

ｙｉ，ｋ＝χｉ，ｋ｜ｋ－１＝ｆ（χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１，ｕｋ） （１２）

并且新的回归点的均值和方差即作为代入运动模型后，预

测得到的状态变量的均值 ｘ^ｋ｜ｋ－１和方差Ｐｋ｜ｋ－１，具体表达式为

ｘ^ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎ

ｉ＝０
ωｍｉχｉ，ｋ｜ｋ－１ （１３）

Ｐｋ｜ｋ－１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωｃ１ｉ［χｉ，ｋ｜ｋ－１－χｉ＋ｎ，ｋ｜ｋ－１］［χｉ，ｋ｜ｋ－１－χｉ＋ｎ，ｋ｜ｋ－１］Ｔ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
ωｃ２ｉ［χｉ，ｋ｜ｋ－１＋χｉ＋ｎ，ｋ｜ｋ－１－２χ０，ｋ｜ｋ－１］［χｉ，ｋ｜ｋ－１＋χｉ＋ｎ，ｋ｜ｋ－１－２χ０，ｋ｜ｋ－１］Ｔ

（１４）

其中：ωｍｉ表示与各采样点相应的均值序列的权值；ω
ｃ１
ｉ、ω

ｃ２
ｉ 则

表示相应方差序列的权值［３］。

进一步可得到

(

Φｋ－１和

(

Ｇｋ－１的表达式类似式（５）的形式
［８］：

(

Φｋ－１　

(

Ｇｋ[ ]－１ ＝ＰＴｘｙ（Ｐａｋ－１｜ｋ－１）－１ （１５）

其中：Ｐｘｙ表示代入运动模型前及代入运动模型后的状态矢量
之间的相交协方差矩阵。

Ｐｘｙ＝ ωｃ１１Ｐａｋ－１｜ｋ槡 －１［χ１：ｎ，ｋ｜ｋ－１－χ（ｎ＋１）：２ｎ，ｋ｜ｋ－１］Ｔ （１６）

"


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　观测更新过程

设机器人的观测模型为

ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋δｋ （１７）

其中：ｈ（·）是传感器的观测模型；ｚｋ表示 ｋ时刻的观测矢量；
δｋ表示观测噪声，并假设其是均值为０、方差为 Ｒｋ的高斯白
噪声。

设ＬＲＫＦ用如下的线性函数对观测模型进行估计：

ｚｋ＝

(

Ｈｋｘｋ＋ｂ′ｋ＋δｋ＋ｅ′ｋ （１８）

观测更新过程中仍先产生采样点，并满足这些采样点的均

值为 ｘ^ｋ｜ｋ－１，方差为Ｐｋ｜ｋ－１，且仍遵循ＣＤＫＦ的采样规则，共产生
（２ｎｏ＋１）个采样点（即 ｒ＝２ｎｏ，ｎｏ为 ｘ^ｋ｜ｋ－１的维数），与式（１１）
中的方法类似。随后将这些采样点代入式（１７）所示的非线性
观测模型中，得到新的回归点集：｛Ｚｉ，ｋ＝ｈ（χｉ，ｋ｜ｋ－１）｝

ｒ
ｉ＝０，并进

一步得到经过观测预测后的均值 ｚ^ｋ｜ｋ－１和方差Ｓｋ：

ｚ^ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎｏ

ｉ＝０
ωｍｉＺｉ，ｋ （１９）

Ｓｋ＝∑
ｎｏ

ｉ＝１
ωｃ１ｉ［Ｚｉ，ｋ－Ｚｉ＋ｎｏ，ｋ］［Ｚｉ，ｋ－Ｚｉ＋ｎｏ，ｋ］

Ｔ＋

∑
ｎｏ

ｉ＝１
ωｃ２ｉ［Ｚｉ，ｋ＋Ｚｉ＋ｎｏ，ｋ－２Ｚ０，ｋ］［Ｚｉ，ｋ＋Ｚｉ＋ｎｏ，ｋ－２Ｚ０，ｋ］

Ｔ＋Ｒｋ（２０）

用Ｐｘｚ表示代入观测模型前及代入观测模型后的状态矢量之间
的相交协方差矩阵，即

Ｐｘｚ＝ ωｃ１１Ｐｋ｜ｋ槡 －１［Ｚ１：ｎｏ，ｋ－Ｚ（ｎｏ＋１）：２ｎｏ，ｋ］
Ｔ （２１）

则进一步得到回归矩阵

(

Ｈｋ的表达式为

(

Ｈｋ＝ＰＴｘｚ（Ｐｋ｜ｋ－１）－１ （２２）

最后，根据卡尔曼滤波的观测更新过程，可得到 ＬＲＫＦ形
式下，ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法计算观测更新后的状态均值 ｘ^ｋ和方差
Ｐｋ｜ｋ的表达式：
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ｘ^ｋ＝^ｘｋ｜ｋ－１＋Ｗｋ（ｚｋ－^ｚｋ｜ｋ－１） （２３）

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＷｋＳｋＷＴｋ （２４）

其中：Ｗｋ为卡尔曼增益，可用式（２５）进行计算。

Ｗｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１

(

ＨＴｋＳ－１ｋ （２５）

ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的ＬＲＫＦ形式与一般 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法
相比，在预测和观测更新时分别采用了线性回归的原理，进而

完成递推过程。其在观测更新前需要进行数据关联来判断观

测所对应的特征与地图中已有特征之间的对应关系。最大似

然法［９］是一种常用的数据关联方法，该方法首先计算地图中

每个特征的预测观测值，然后计算出实际观测值与预测观测值

之间的新息和新息方差，进而得到相应的规范距离，并选择最小

的规范距离作为与观测对应的特征。在观测更新后还需要进行

地图增广，将初次观测到的特征加入到地图中。具体的方法则

与一般的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法相同，在本文中不作详细介绍。

#

　计算复杂度降低的
MN%4 69F@

算法

ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的计算复杂度为 Ｏ（ｎ３）。由于在 ＳＬＡＭ
问题中机器人在探索周围环境时会不断观测到新的特征，状态

维数ｎ也会随之增加，使得ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法在应用到大规模
环境中时很难满足实时性的要求。分析可知，该计算复杂度是

在确定采样点时由计算状态方差矩阵的均方根矩阵的复杂度

所决定的。为此，本文以 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的 ＬＲＫＦ形式为基
础，提出了一种改进的采样点确定方法，使该步骤的计算复杂

度降为常数，从而使整个算法的计算复杂度降为Ｏ（ｎ２）。

#


"

　改进算法的基本思想

如前文所述，在ＳＬＡＭ问题中，其估计的状态变量ｘｋ是由

ｋ时刻机器人的位姿ｘｒ，ｋ（包括机器人的位置和方向角）和地图
中的特征位置ｘｆｉ（ｉ＝１，…，ｎｆ，ｎｆ表示特征的数量）所构成，即

ｘＴｋ＝［ｘＴｒ，ｋ　ｘＴｆ１　…　ｘ
Ｔ
ｆｎｆ
］ （２６）

由于在预测和观测更新过程中，确定采样点时，均需要计

算状态方差矩阵的均方根阵，而该计算的复杂度Ｏ（ｎ３）恰好决
定了ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的计算复杂度。同时，通过观察也发
现，无论在预测还是在观测更新过程，实际上只有状态变量的

一小部分子集分别被代入运动模型和观测模型中进行了非线

性变换。具体地，在预测过程中，只有表示机器人位姿的状态

矢量被代入了运动模型；在观测更新过程中，则只有表示机器

人位姿及表示其中一个特征位置的状态矢量被代入了观测模

型。若只依据状态变量中参与非线性变化的这一小部分子集

来确定采样点，则计算状态方差矩阵的均方根矩阵时的计算复

杂度即会变为与状态变量维数ｎ无关的常数，这就是改进算法
的基本思想。

为了利用 ＳＬＡＭ问题上述的特点，进一步得到改进的
ＳＬＡＭ算法，需要用到如下所示的定理［８］：

定理１　设状态矢量 ｘ可表示为 ｘＴ＝［ｘＴ１　ｘ
Ｔ
２］，且满足

ｇ（ｘ）＝ｇ（ｘ１）（即状态矢量 ｘ中只有 ｘ１作为 ｇ（·）的输入矢
量）；进一步地，设线性回归矩阵Ａ可表示为 Ａ＝［Ａ１　Ａ２］，且
满足

ｙ＝Ａｘ＋ｂ＋ｅ＝Ａ１ｘ１＋Ａ２ｘ２＋ｂ＋ｅ

则式（２）中所示的目标函数的最优解为
Ａ１＝ＰＴｘ１ｙＰ

－１
ｘ１ｘ１，Ａ２＝０，ｂ＝^ｙ－Ａ１^ｘ１

将上述的基本思想和定理１分别用于 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法

的预测和观测更新过程中，即可降低这两个过程在确定采样点

时的计算复杂度。

#


#

　预测过程计算复杂度的降低

由于对任一ｋ时刻的预测过程，代入运动模型的输入变量
只有表示机器人位姿的ｘｒ，ｋ－１和控制输入矢量 ｕｋ，且预测过程
后整个状态矢量ｘｋ－１中只有对 ｘｒ，ｋ－１的估计发生了变化，因此
在改进的预测过程中，用 ｘｒ，ｋ－１代替原预测过程中的整个状态
矢量ｘｋ－１，与ｕｋ组成新的状态矢量，并据此产生采样回归点。

此时，经重构后得到的新的状态矢量的均值 珋ｘａｋ－１和方差
珔Ｐａｋ－１｜ｋ－１分别为

珋ｘａｋ－１＝
ｘ^ｒ，ｋ－１
ｕｍ，[ ]

ｋ
，珔Ｐａｋ－１｜ｋ－１＝

Ｐｒ，ｋ－１｜ｋ－１ ０

０ Ｑｋ[ ]
－１

（２７）

其中：Ｐｒ，ｋ－１｜ｋ－１是与机器人位姿相对应的方差矩阵，可通过将
Ｐｋ－１｜ｋ－１分块为如下形式得到

Ｐｋ－１｜ｋ－１＝
Ｐｒ，ｋ－１｜ｋ－１　Ｐｒｆ，ｋ－１｜ｋ－１
Ｐｆｒ，ｋ－１｜ｋ－１　Ｐｆ，ｋ－１｜ｋ[ ]

－１

（２８）

再根据ＣＤＫＦ的采样规则式（１１），以 珋ｘａｋ－１为均值、珔Ｐ
ａ
ｋ－１｜ｋ－１

为方差产生采样点集。注意到，珋ｘａｋ－１为５维的（假设里程计的

测量值ｕｍ，ｋ为２维），而 珔Ｐ
ａ
ｋ－１｜ｋ－１始终为５×５维的方阵，因此计

算 珔Ｐａｋ－１｜ｋ槡 －１的复杂度始终为常数，与状态变量的维数无关。

产生的采样点集为｛珋χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１｝
ｒ
ｉ＝０（ｒ＝１０）。

将采样点代入运动模型中得到新的采样点集 珋ｙｉ，ｋ＝珋χｉ，ｋ｜ｋ－１
（ｉ＝０，…，１０），再根据式（１３）和（１４）分别计算新的采样点的
均值和方差，作为预测的机器人位姿的均值 ｘ^ｒ，ｋ｜ｋ－１和方差
Ｐｒ，ｋ｜ｋ－１。进一步地，根据定理１得到该改进的预测过程中的回
归矩阵为

［

(

Φｒ，ｋ－１　

(

Ｇｒ，ｋ－１］＝珔ＰＴｘｙ（珔Ｐａｋ－１｜ｋ－１）－１ （２９）

又由相关协方差的定义可知，预测的机器人位姿与特征位

置矢量之间的相关协方差为

Ｐｒｆ，ｋ｜ｋ－１＝

(

Φｒ，ｋ－１Ｐｒｆ，ｋ－１｜ｋ－１ （３０）

且在以上过程中，特征的位置估计的均值和方差并未发生

变化，即 ｘ^ｆ，ｋ｜ｋ－１＝^ｘｆ，ｋ－１、Ｐｆ，ｋ｜ｋ－１＝Ｐｆ，ｋ－１｜ｋ－１，故最后得到预测的
整个状态变量的均值和方差为

ｘ^ｋ｜ｋ－１＝
ｘ^ｒ，ｋ｜ｋ－１
ｘ^ｆ，ｋ[ ]

－１
，

Ｐｒ，ｋ｜ｋ－１

(

Φｒ，ｋ－１Ｐｒｆ，ｋ－１｜ｋ－１

Ｐｆｒ，ｋ－１

(

ΦＴｒ，ｋ－１ Ｐｆ，ｋ－１｜ｋ
[ ]

－１

（３１）

以上的预测过程，其计算复杂度与整个状态变量的维数无

关，仅为常数。

#


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　观测更新过程计算复杂度的降低

因为对任意时刻ｋ的观测更新过程，代入观测模型的输入
变量只有机器人的位姿和被观测到的特征位置矢量，因此在改

进的观测更新过程中，只依据状态矢量中这两者构成的子集产

生采样点，从而降低计算复杂度。具体地，设在 ｋ时刻机器人
观测到了第ｊ个特征，则产生的采样点｛珋χｉ，ｋ｜ｋ－１｝

ｒ
ｉ＝０（ｒ＝１０），其

均值 珋ｘｋ｜ｋ－１和方差 珔Ｐｋ｜ｋ－１应分别满足

珋ｘｋ｜ｋ－１＝
ｘ^ｒ，ｋ｜ｋ－１
ｘ^ｆｊ，ｋ｜ｋ

[ ]
－１

，珔Ｐｋ｜ｋ－１＝
Ｐｒ，ｋ｜ｋ－１　Ｐｒｆｊ，ｋ｜ｋ－１

Ｐｆｊｒ，ｋ｜ｋ－１　Ｐｆｊ，ｋ｜ｋ
[ ]

－１

（３２）

显然，珋ｘｋ｜ｋ－１为５维，而 珔Ｐｋ｜ｋ－１为５×５维的方阵，计算 珔Ｐｋ｜ｋ槡 －１的

复杂度仍为常数，与整个状态矢量的维数无关。

按照与１３节中的观测更新过程类似的方法，计算观测预
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测后的均值珋ｚｋ｜ｋ－１和方差珔Ｓｋ，并进一步得到改进的观测更新过
程中的回归矩阵：

(

Ｈｒ，ｋ　

(

Ｈｆｊ，[ ]ｋ ＝珔ＰＴｘｚ（珔Ｐｋ｜ｋ－１）－１ （３３）

其中：回归矩阵

(

Ｈｒ，ｋ与机器人的位姿矢量相对应，回归矩阵

(

Ｈｆｊ，ｋ
与第ｊ个特征位置矢量相对应。根据定理１，与未被观测到的
特征的位置矢量所对应的回归矩阵应为０，由此可得到观测更

新过程完整的回归矩阵

(

Ｈｋ为

(

Ｈｋ＝［

(

Ｈｒ，ｋ　０　…　０　
(

Ｈｆｊ，ｋ　０　…　０］ （３４）

将结果代入式（２３）～（２５），可得到观测更新后状态矢量
估计的均值 ｘ^ｋ和方差Ｐｋ｜ｋ。

在以上的观测更新过程中，由于确定采样点时的计算复杂

度降为常数，故该过程的计算复杂度取决于整个状态方差矩阵

更新时的计算复杂度，为Ｏ（ｎ２）。

#


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　改进算法的流程及计算复杂度

为了便于应用，本节中给出计算复杂度降低的 ＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法的流程。假设运动模型和观测模型分别如式（８）和
（１７）所示，且已知相应的输入矢量，根据 ｋ－１时刻状态矢量
的均值 ｘ^ｋ－１和方差Ｐｋ－１｜ｋ－１，算法经预测、数据关联、观测更新
和地图增广四个过程，得到 ｋ时刻状态矢量的均值 ｘ^ｋ和方差
Ｐｋ｜ｋ，从而完成一次递推过程。具体如下：

ａ）预测过程。
（ａ）在对状态矢量的估计中，取与机器人位姿对应的估计

子集 ｘ^ｒ，ｋ－１和Ｐｒ，ｋ－１｜ｋ－１。
（ｂ）与控制矢量ｕｋ重构得到新的状态矢量，其均值 珋ｘ

ａ
ｋ－１和

方差 珔Ｐａｋ－１｜ｋ－１如式（２７）所示。
（ｃ）以 珋ｘａｋ－１为均值、珔Ｐ

ａ
ｋ－１｜ｋ－１为方差，根据式（１１）产生采样

点集｛珋χａｉ，ｋ－１｜ｋ－１｝
ｒ
ｉ＝０（ｒ＝１０）。

（ｄ）将采样点集代入运动模型，得到新的采样点集｛珋ｙｉ，ｋ＝
珋χｉ，ｋ｜ｋ－１｝

ｒ
ｉ＝０（ｒ＝１０）。

（ｅ）根据式（１３）和（１４）计算新的采样点集的均值和方差，
作为预测后机器人位姿的均值 ｘ^ｒ，ｋ｜ｋ－１和方差Ｐｒ，ｋ｜ｋ－１。

（ｆ）根据式（１６）计算 珔Ｐｘｙ，并代入式（２９）得到回归矩阵

(

Φｒ，ｋ－１。
（ｇ）根据式（３０）计算预测的机器人位姿与特征位置矢量

之间的相关协方差Ｐｒｆ，ｋ｜ｋ－１。
（ｈ）根据式（３１）得到预测的状态矢量的均值 ｘ^ｋ｜ｋ－１和方差

Ｐｋ｜ｋ－１。
ｂ）数据关联过程。可用最大似然数据关联方法［９］。

ｃ）观测更新过程。
（ａ）用机器人的位姿和被观测到的特征位置矢量（设观测

到了第ｊ个特征）重构一新的状态矢量，其均值 珋ｘｋ｜ｋ－１和方差
珔Ｐｋ｜ｋ－１如式（３２）所示。

（ｂ）以 珋ｘｋ｜ｋ－１为均值、珔Ｐｋ｜ｋ－１为方差，根据式（１１）产生采样
点集｛珋χｉ，ｋ｜ｋ－１｝

ｒ
ｉ＝０（ｒ＝１０）。

（ｃ）将采样点集代入观测模型，得到新的采样点集｛Ｚｉ，ｋ＝
ｈ（ｘｉ，ｋ｜ｋ－１）

ｒ
ｉ＝０｝（ｒ＝１０）。

（ｄ）根据式（１９）和（２０）计算观测预测后的均值珋ｚｋ｜ｋ－１和方
差珔Ｓｋ。

（ｅ）根据式（２１）计算 珔Ｐｘｚ，并代入式（３３）得到回归矩阵

［

(

Ｈｒ，ｋ　

(

Ｈｆｊ，ｋ］。

（ｆ）根据式（３４）得到观测更新过程完整的回归矩阵

(

Ｈｋ。
（ｇ）根据式（２５）计算卡尔曼增益Ｗｋ。
（ｈ）根据式（２３）和（２４）计算观测更新后状态矢量的均值

ｘ^ｋ和方差Ｐｋ｜ｋ。
ｄ）地图增广过程。
对初次观测到的新特征，用对其位置的估计扩展 ｘ^ｋ，并计

算相应的方差矩阵Ｐｋ｜ｋ。
对于ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法，其计算复杂度是由预测和观测更

新这两个过程的计算复杂度决定的，在上面给出的改进算法

中，这两个过程的计算复杂度分别为常数和 Ｏ（ｎ２），因此算法
的计算复杂度为Ｏ（ｎ２）。

$

　仿真及实验结果分析

为了进一步验证改进算法的性能，本文分别选取了 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ、ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法以及计算复杂度降低的ＵＫＦＳＬＡＭ算
法［８］，并基于不同规模环境中的仿真实验和停车场数据的实

验，与本文提出的计算复杂度降低的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法进行了
比较。实验中的计算机采用 Ｉｎｔｅｌ酷睿双核 ＣＰＵ，主频 ２．８
ＧＨｚ，内存２ＧＢ。程序运行环境为ＭＡＴＬＡＢ６．５。

$


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　仿真实验结果和分析

在文献［１０］中，Ｂａｉｌｅｙ公布了用于测试 ＳＬＡＭ算法的仿真
软件，可借助其比较不同ＳＬＡＭ算法的性能。其中 ＥＫＦＳＬＡＭ
算法采用软件包自带的程序，在此基础上笔者编写了其余算法

的程序。由于ＳＬＡＭ算法的计算复杂度与环境中的特征数量
相关，本文分别设置了特征数量不同的两种仿真环境，如图１
所示。其中，图１（ａ）为较小规模的仿真环境，环境中设置了机
器人运行路径的１７个关键点和３５个静止的点特征；（ｂ）为较
大规模的仿真环境，环境中机器人运行路径保持不变，但将静

止的点特征的数量增加为７０个。

实验中采用移动机器人速度运动模型和测距传感器的距

离—转向角模型［５］。具体的参数设置包括机器人的轴距设为

４ｍ，运动速度为３ｍ／ｓ，测距传感器的最大测距范围为３０ｍ，
且具有１８０°的前向视角，里程计和测距传感器的采样间隔分
别为２５ｍｓ和２００ｍｓ；运动模型噪声设为０．３ｍ／ｓ和３°，观测
模型噪声设为０．１ｍ和１°。实验中设数据关联的结果已知，
在两个环境中，机器人均由原点开始沿关键点逆时针运动两

圈，并分别采用上面提到的四种不同的ＳＬＡＭ算法进行机器人
位姿估计和环境中特征位置的估计，且每种算法均进行５０次
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真实验。

ａ）分析小规模环境中的实验结果。图２给出了这四种算
法所估计的机器人位置的均方根（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）误差
（图２（ａ））和方向角ＲＭＳ误差（图２（ｂ））随时间变化的情况。
为了表示方便，将复杂度降低的 ＵＫＦＳＬＡＭ算法和复杂度降
低的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法分别记做 ＣＲ（ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｒｅｄｕｃｅｄ）ＵＫＦ
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ＳＬＡＭ和 ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ。由图 ２可知，除 ＥＫＦＳＬＡＭ算法
外，其他三种算法的估计误差相当，且均比 ＥＫＦＳＬＡＭ算法的
估计误差有明显减少。表 １中进一步列出了经 ５０次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真实验得到的这四种算法估计的误差值。由表 １可
知，在四种算法中，本文提出的ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法估计的机
器人位置和方向角的 ＲＭＳ误差最小，且其估计的特征位置的
ＲＭＳ误差也最小。

表１　较小规模环境中ＥＫＦ、ＣＤＫＦ、ＣＲＵＫＦ和

ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的性能比较

ＳＬＡＭ
算法

机器人

位置估计

误差

／ｍ

机器人

方向角

估计误差

／ｄｅｇ

特征位置

估计误差

／ｍ

总运行

时间

平均值

／ｓ

单步运行

时间平均值

／ｍｓ

计算

复杂度

ＥＫＦ ４．００７０ ２．３１２５ ３．０３４０ １０．８７ ０．６３ Ｏ（ｎ２）
ＣＤＫＦ ３．８１９３ ２．１８７４ ２．６８５３ ８４．２４ ４．８５ Ｏ（ｎ３）
ＣＲＵＫＦ ３．８１０２ ２．１８３７ ２．６７２３ １５．７５ ０．９１ Ｏ（ｎ２）
ＣＲＣＤＫＦ ３．７７８４ ２．１６０７ ２．６３４０ １５．６８ ０．９０ Ｏ（ｎ２）

　　表１中还列出了四种算法的计算复杂度，并比较了它们的
运行时间。仿真实验中机器人共运行了１７３８３步，因此单步
运行时间是通过总运行时间除以该运行步数得到的。由于传

感器的最小采样时间间隔为２５ｍｓ，而四种算法单步运行时间
的平均值均远小于该值，说明四种算法在图１（ａ）中所示的环
境中均可以满足实时性的要求。而ＥＫＦ、ＣＲＵＫＦ和ＣＲＣＤＫＦ
三种ＳＬＡＭ算法的计算复杂度为 Ｏ（ｎ２），ＣＤＫＦＳＬＡＭ的计算
复杂度则为 Ｏ（ｎ３），因此它们的运行时间也远小于 ＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法。

ｂ）对较大规模环境（图１（ｂ））中的实验结果进行分析。
实验中运动模型噪声增大为０．６ｍ／ｓ和６°，其他参数设置仍保
持不变。由于ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法在该环境中的运行时间过长，
表２中只列出了其他三种算法经５０次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真实验
得到的相关性能的统计比较。

表２　较大规模环境中ＥＫＦ、ＣＲＵＫＦ和ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法性能比较

ＳＬＡＭ
算法

机器人

位置估计

误差

／ｍ

机器人

方向角

估计误差

／ｄｅｇ

特征

位置估计

误差／ｍ

总运行

时间

平均值

／ｓ

单步运行

时间

平均值

／ｍｓ

ＥＫＦ ２．６９１８ １．５４９５ ２．０６８３ １１．９３ ０．６９
ＣＲＵＫＦ ２．６０９３ １．５０１４ １．８５４３ １７．２４ ０．９９
ＣＲＣＤＫＦ ２．５９５４ １．４８７８ １．８２５８ １６．８４ ０．９７

　　与表１中对应的估计误差相比，虽然在参数设置时增大了
系统误差，但特征数量的增加反而使估计误差有所减小。表２
中ＣＲＵＫＦ和 ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的估计误差均比 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ算法的误差有较明显减小，且ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法估计
的准确度仍是最高的。比较运行时间可知，虽然特征数量变为

原来的２倍，但三种算法由于计算复杂度仅为 Ｏ（ｎ２），故运行
时间与在较小规模环境中的运行时间相比并未明显增加，且每

种算法的单次递推时间的平均值仍远小于２５ｍｓ，能满足实时
性的需要。相比之下，ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的单次递推大致需要
３０ｍｓ，已无法满足实时性的需要。

通过以上仿真实验可知，本文提出的 ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算
法，与ＥＫＦＳＬＡＭ算法相比，能够明显降低ＳＬＡＭ的估计误差，
提高估计的准确度；与 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法相比，计算复杂度由
Ｏ（ｎ３）变为 Ｏ（ｎ２），从而使算法的运行时间有明显缩短，更易
满足ＳＬＡＭ实时性的需要。虽然与 ＣＲＵＫＦＳＬＡＭ算法相比，
其估计的误差略有减少，且运行时间也大致相同，但考虑到

ＣＲＵＫＦＳＬＡＭ算法在确定采样点时需要根据被估计变量的性
质和系统状态方程的非线性程度同时确定三个参数［４］；而

ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法则只需要确定一个参数 ｈ，且对于高斯随
机变量，该参数有确定的最优值３。由此可以认为，ＣＲＣＤＫＦ
ＳＬＡＭ算法在所比较的四种算法中性能最优。

$


#

　停车场数据集的实验结果及分析

下面采用检验 ＳＬＡＭ算法时广泛应用的标准数据集之
一———停车场数据集对ＥＫＦ、ＣＤＫＦ和ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法进
行进一步比较。该数据集是在一个面积约为４５ｍ×３０ｍ的停
车场中，由研究人员预先在其中放置一些人工路标作为地图特

征，然后驾驶智能车辆（机器人）低速行驶约２ｍｉｎ而采集得到
的。采集的数据包括车辆左后轮上安装的里程计测得的线速

度和车辆转向角、由激光测距仪测得的人工路标的距离和方

向，以及由ＧＰＳ测得的车辆运动过程中的经纬度信息。它们
采集的时间间隔分别为２５ｍｓ、２１４ｍｓ和２００ｍｓ。其中，激光
测距仪的有效距离为８１ｍ，且具有１８０°的前向视角。ＧＰＳ的
信息并不用于ＳＬＡＭ的整个过程，而用来验证ＳＬＡＭ估计结果
的准确度。在算法的程序中，采用了最大似然的数据关联

方法。

图３是运动模型噪声和观测模型噪声分别设为０．７ｍ／ｓ、
５．５°和０．１ｍ、１°时，分别采用三种算法得到的实验结果比较。

将ＧＰＳ数据作为车辆和路标的真实位置信息，则从图３
中可以看出，ＥＫＦＳＬＡＭ算法估计的机器人路径在某些地方与
ＧＰＳ信息有较大的距离，而 ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ算法估计的机器
人运动路径和ＧＰＳ测得的车辆经纬度位置更接近、距离更稳
定，尤其是其估计的路标位置与实际路标位置 （下转第３２９８页）
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　结束语

本文设计了一个基于 ＭＦＣＣ和运动强度特征聚类初始化
的多说话人识别系统。为了进一步提高初始话者类的纯度，提

出了一种基于视频信号的运动强度初始化的新方法。该方法

将视频信号用于说话人聚类初始化，较常用的线性初始化及改

进的线性初始化方法有较大改进。然而该方法同时也引入了

一些新初始类（当检测不到说话人时），并且使得模型训练时

初始模型复杂度各有差异，这将是下一步研究工作需要考虑的

问题。
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（上接第 ３２８４页）之间的误差更小，表明其准确度高于 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ算法。从运行时间来看，ＥＫＦ、ＣＤＫＦ和 ＣＲＣＤＫＦ三种
ＳＬＡＭ算法总运行时间的平均值分别为 ２０６７ｓ、２８０９ｓ和
２０７５ｓ，相对于数据的总采集时间１１２ｓ，三种算法均能够满足
实时性的需要。而与 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法相比，ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ
算法的运行时间明显缩短。

+

　结束语

ＳＬＡＭ算法的计算复杂度是衡量算法性能的重要指标之
一。为此，本文在ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的基础上提出了一种降低
其计算复杂度的算法。实验表明，本文所提出的计算复杂度降

低的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法在保持较高估计准确度的同时，明显缩
短了ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的运行时间，可以满足在较大规模环境
中实时运行的需求。下一步将以此改进的 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法
为基础，研究改进其准确度、一致性等其他性能指标的方法。
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