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一种基于 ＳＲＵＫＦ的 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法

吕太之，赵春霞

（南京理工大学 计算机科学与技术学院，南京 ２１００９４）

摘　要：标准ＦａｓｔＳＬＡＭ算法存在着粒子集退化和线性化误差累积的缺陷。针对上述问题，提出了基于平方根
无迹卡尔曼滤波（ＳＲＵＫＦ）的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法。ＳＲＵＫＦ选取一组能够代表状态向量统计特性的代表点带入非线
性函数处理后重新构建出新的统计特性；使用ＳＲＵＦＫ取代ＥＫＦ来估计每个粒子的后验位姿提议分布，可以提
高粒子采样精度，减缓粒子集的退化；同时 ＳＲＵＫＦ可以确保协方差矩阵的非负定，保证了 ＳＬＡＭ算法的稳定
性。仿真实验结果表明，基于ＳＲＵＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法在估计精度和鲁棒性两方面均优于ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法。
关键词：同时定位与地图创建；基于平方根的无迹卡尔曼滤波；快速同时定位与地图创建；扩展卡尔曼滤波
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　引言

移动机器人同时定位与地图创建（ＳＬＡＭ）是其在未知环
境中进行探索的关键，在机器人自主应用中扮演着重要的角

色。ＳＬＡＭ可以描述为移动机器人在未知环境中从一个未知
的位置开始移动，在不断地移动中根据控制信息和传感器观测

进行自身定位，同时构建增量式地图。定位与增量式构造地图

融为一体，而不是独立的两个阶段。由于控制信息和传感器观

测都会受到噪声的干扰，ＳＬＡＭ本质上是一个基于移动机器人
整个路径的概率估计问题。

ＳＬＡＭ问题的常用概率解决方案有两类，即扩展卡尔曼
滤波器（ＥＫＦ）算法和快速 ＳＬＡＭ（ＦａｓｔＳＬＡＭ）算法。ＥＫＦ
ＳＬＡＭ是ＳＬＡＭ问题中最早提出而且也是应用最为广泛的算
法，直到现在还有各种应用和改进提出［１～３］，然而 ＥＫＦＳＬＡＭ
的缺点在于其计算的复杂度使其并不适用于大范围的环境。

Ｍｕｒｐｈｙ［４］将全状态滤波器分解，提出了一种基于 ＲａｏＢｌａｃｋ
ｗｅｌｌｉｓｅ粒子滤波器（ＲＢＰＦ）的新方式来处理ＳＬＡＭ问题，随后
Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ等人［５，６］在此基础上提出了 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法。
ＦａｓｔＳＬＡＭ基于 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅ思想，将系统状态的联合估

计问题分解为机器人路径估计和地图估计两个部分。对机

器人定位部分采用粒子滤波来递归估计，地图被分解为 Ｍ个
相互独立的特征，每个特征的状态估计采用 ＥＫＦ估计。Ｂａｉ
ｌｅｙ等人［７］校验了 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法的一致性，结果证明即使引
入重采样策略，ＦａｓｔＳＬＡＭ算法也只能在短时间内满足一致性
要求。

ＦａｓｔＳＬＡＭ中后验位姿提议分布采用ＥＫＦ递归估计。ＥＫＦ
的基本思想是将非线性系统线性化后进行卡尔曼滤波，由此带

来的线性化误差是ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法不一致性的重要因素之
一。针对ＥＫＦ的缺陷，本文使用 ＳＲＵＫＦ估计后验位姿提议
分布，该方法直接利用系统非线性模型，提高了采样粒子的精

度，减缓了粒子集的退化。同时由于ＳＲＵＫＦ可以确保协方差
矩阵的非负定，保证了ＳＬＡＭ的稳定性。
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'3F5)<1:

算法

ＦａｓｔＳＬＡＭ算法基于 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅ思想，将 ＳＬＡＭ问题
分解为机器人位姿和相互独立的特征估计。在贝叶斯公式与

特征估计之间独立性的假设下，ＳＬＡＭ中机器人位姿和路标位
置估计的联合概率分布可以表示为
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Ｐ（Ｘ１：ｔ，ｍ｜ｚ１：ｔ，Ｕ１：ｔ，Ｘ０）＝

Ｐ（Ｘ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ，Ｘ０）Ｐ（ｍ｜Ｘ０：ｔ，ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）＝

Ｐ（Ｘ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ，Ｘ０）∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｍｉ｜Ｘ０：ｔ，ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ） （１）

ＦａｓｔＳＬＡＭ对路径估计采用粒子滤波器，每个粒子都需保
存一份地图，地图分解为Ｎ个独立的路标特征，对每个路标特
征则采用扩展卡尔曼滤波器进行估计。ＦａｓｔＳＬＡＭ中粒子的数
据结构如图１所示。

ＦａｓｔＳＬＡＭ算法实现步骤如下：
ａ）预测。根据输入的控制信息和机器人运动模型来预测

每个粒子ｔ时刻的均值和方差。
ｂ）数据关联。采用极大化观测概率函数将观测信息和各

个粒子ｔ时刻的路标特征依次进行数据关联。
ｃ）采样。标准 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法采用序贯重要性采样方法

（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＩＳ）。后验概率分布一般是无
法获得的，因此只能从一个近似后验概率的提议分布函数

ｑ（ｘ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ，ｘ０）中采样。提议分布函数需要满足下面的等
式：

ｑ（ｘｉ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ，ｘ０）＝

ｑ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１，ｚｔ，ｕｔ）ｑ（ｘｉ１：ｔ－１｜ｚ１：ｔ－１，ｕ１：ｔ－１，ｘ０） （２）

粒子的非正则权值为

ｗｉｔ＝
ｐ（ｘｉ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）
ｑ（ｘｉ１：ｔ｜ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）

∝

ｐ（ｚｔ｜ｘｉｔ）ｐ（ｘｉｔ｜ｘｉｔ－１，ｕｔ）ｐ（ｘｉ１：ｔ－１｜ｚ０：ｔ－１，ｕ０：ｔ－１，ｘ０）
ｑ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１，ｚｔ，ｕｔ）ｑ（ｘｉ１：ｔ－１｜ｚ１：ｔ－１，ｕ１：ｔ－１，ｘ０）

＝

ｗｉｔ－１
ｐ（ｚｔ｜ｘｉｔ）ｐ（ｘｉｔ｜ｘｉｔ－１，ｕｔ）
ｑ（ｘｉｔ｜ｘｔ－１，ｚｔ，ｕｔ）

（３）

粒子的权值归一化为

ｗ
～
ｉ
ｔ＝ｗｉｔ／∑

ｎ

ｊ＝１
ｗｊｔ （４）

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０与１０之间的区别在于２０改进了提议分
布函数。ＦａｓｔＳＬＡＭ１０采用先验分布 ｐ（ｘｉｔ｜ｘ

ｉ
ｔ－１，ｕｔ）作为提议

分布，而ＦａｓｔＳＬＡＭ２０则在先验分布的基础上融合了ｔ时刻的
观测信息来获取提议分布，因此 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法可以获得
比ＦａｓｔＳＬＡＭ１０更好的机器人位姿估计一致性。

ｄ）地图更新。根据每个粒子关联观测信息，采用 ＥＫＦ算
法更新每个特征的估计，即更新每个特征的均值和方差。

ｅ）重采样。计算粒子集的有效粒子数Ｎｅｆｆ。若Ｎｅｆｆ小于设
定的阈值，则对粒子集进行重采样。

Ｎｅｆｆ＝１／∑
ｎ

ｊ＝１
（ｗｊｔ）２ （５）

ＦａｓｔＳＬＡＭ２０重采样的方法是复制权值较大的粒子，舍
去权值较小的粒子。文献［８，９］中提出粒子集重采样会引起
粒子耗尽的问题，用遗传优化过程代替重采样过程可以改善粒

子集的多样性，提高估计精度。在重采样过程中本文使用上述

文献中提出的遗传算法来改进了粒子的多样性。
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为了改进 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法的一致性，提出了基于 ＳＲＵＫＦ
的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法。该算法对单个粒子的提议分布采用基于
平方根的无迹卡尔曼滤波（ＳＲＵＫＦ）获得，重采样使用遗传算
法，地图估计部分仍然是ＦａｓｔＳＬＡＭ的架构。

#


"

　位姿估计

ＥＫＦ的实质是通过展开泰勒级数并取其一阶项，略去高
阶项来对非线性模型的运动方程和观测方程进行线性化，在这

个过程中将不可避免地引入了线性化误差。为了改善对非线

性问题进行滤波的效果，Ｊｕｌｉｅｒ等人［９］提出了采用无迹卡尔曼

滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）方法对非线性问题进行滤
波估计。ＵＫＦ的本质思想是选取一组能够代表状态向量统计
特征的代表点（ｓｉｇｍａ点），通过将这些代表点带入非线性函数
处理后重新构建出新的统计特性（均值和方差）。在ＵＫＦ算法
迭代过程中都需要重新计算代表点，而代表点的获取是需要计

算协方差矩阵的平方根。文献［１０］提出在估计过程中可以直
接传递协方差矩阵的平方根，该算法被称为ＳＲＵＫＦ。ＳＲＵＫＦ
采用协方差矩阵的平方根来替代易失去正定性的协方差矩阵，

可以确保协方差矩阵的非负思想，提高算法的稳定性。ＳＲ
ＵＫＦ的算法复杂度等同于 ＵＫＦ和 ＥＫＦ算法，都是 Ｌ３（Ｌ为系
统状态的维数），但是性能优于两者。将 ＳＲＵＫＦ算法应用到
ＦａｓｔＳＬＡＭ框架每个粒子的估计中，降低了由于线性化而带来
的不一致现象，提高了系统状态估计的精度。

ＵＴ（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）是ＳＲＵＫＦ的基础，通过选取
一组代表点并将其代入非线性函数处理后再重新构造出新的

统计特性。设Ｘ是维数为 Ｌ的随机向量，其均值是Ｘ，方差是
Ｐｘ，根据以下方程获取２Ｌ＋１个代表点及其权值。

Ｘ０＝Ｘ （６）

Ｗ０（ｍｅａｎ）＝
λ
Ｌ＋λ

，Ｗ０（ｃｏｖ）＝
λ
Ｌ＋λ

＋（１－α２＋β） （７）

Ｘｉ＝Ｘ＋（ （Ｌ＋λ）Ｐ槡 ｘ）ｉ　ｉ＝１，２，…，Ｌ （８）

Ｗｉ（ｍｅａｎ）＝Ｗｉ（ｃｏｖ）＝
１

２（Ｌ＋λ）
　ｉ＝１，２，…，Ｌ （９）

Ｘｉ＝Ｘ－（ （Ｌ＋λ）Ｐ槡 ｘ）ｉ－Ｌ　ｉ＝Ｌ＋１，…，２Ｌ （１０）

Ｗｉ（ｍｅａｎ）＝Ｗｉ（ｃｏｖ）＝
１

２（Ｌ＋λ）
　ｉ＝Ｌ＋１，Ｌ＋２，…，２Ｌ （１１）

其中：（（Ｌ＋λ）Ｐ槡 ｘ）ｉ代表平方根矩阵的第ｉ列；λ＝α
２（Ｌ＋κ）

－Ｌ为尺度调节因子；常量 α决定了代表点在均值附件的分
布，通常将α设置为１ｅ－４≤α≤１；κ为次级尺度调节因子，一
般设置为０；Ｗｉ

（ｍｅａｎ）为第ｉ个代表点的权值；Ｗｉ
（ｃｏｖ）为其方差的

权值。

将这些代表点通过非线性函数ｙ＝ｆ（ｘｉ）向前传递，则ｙ的
均值和方差为

ｙ＝∑
２Ｌ

ｉ＝０
ｗｉ（ｍｅａｎ）Ｘｉ （１２）

Ｐｙ＝∑
２Ｌ

ｉ＝０
ｗｉ（ｃｏｖ）（ｙｉ－ｙ）（ｙｉ－ｙ）Ｔ （１３）

不同于ＵＫＦ算法，ＳＲＵＫＦ在每次迭代过程中传递的是协
方差的平方根 Ｓ（Ｐ＝ＳＳＴ）。在 ＳＲＵＫＦ算法中需要使用
Ｃｈｏｌｅｓｋｙ系数一阶更新和ＱＲ分解来处理均值和协方差的非线
性传递。下面给出两者的定义。

·６２７３· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷



若矩阵Ｐ＝ＡＡＴ，其中 Ａ∈Ｒｍ×ｎ（ｎ＞ｍ），则可对 ＡＴ进行
ＱＲ分解，即ＡＴ＝ＱＲ，其中Ｑ∈Ｒｎ×ｎ为正交矩阵，Ｒ∈Ｒｎ×ｎ为上
三角矩阵。由此可得Ｐ＝ＲＴＱＴＱＲ＝ＲＴＲ，ＲＴ即为 Ｐ的 Ｃｈｏｌ
ｅｓｋｙ系数。

若已知Ｐ的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ系数为ＲＴ，则称Ｐ±槡ｖｕｕ
Ｔ系数为Ｐ

的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ系数一阶更新，记为ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ｛ＲＴ，ｕ，±ｖ｝。
ＳＲ＿ＵＦＫ粒子滤波器将粒子滤波与 ＳＲＵＫＦ相结合，采用

ＳＲＵＦＫ获取单个粒子的后验位姿提议分布。ＳＲＵＫＦ在迭代
的过程中直接传递协方差矩阵的平方根，同时通过ＱＲ分解和
Ｃｈｏｌｅｓｋｙ更新降低了算法的复杂度。

ＳＲＵＫＦ估计机器人位姿的具体算法流程如下：
ａ）初始化

Ｘ０＝Ｅ（Ｘ０）

Ｓ０＝ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ｛Ｅ［（Ｘ０－Ｘ０）（Ｘ０－Ｘ０）Ｔ］｝

Ｑｖ＝槡Ｑ，Ｒｖ＝槡Ｒ

ｂ）计算代表点

Ｘｔ｜ｔ－１＝［Ｘ
～

ｔ－１　Ｘ
～

ｔ－１＋ηＳｔ－１　Ｘ
～

ｔ－ηＳｔ－１］

其中：η＝ Ｌ＋槡 λ。
ｃ）时间更新
采用ＵＴ将每个代表点作非线性变化，并计算变化后采样

点的均值与协方差矩阵。为保证协方差平方根矩阵 Ｓ的半正
定性，有必要进行Ｃｈｏｌｅｓｋｙ一阶更新。

Ｘｔ｜ｔ－１＝ｆ（Ｘｔ｜ｔ－１，ｕｔ）

Ｘ
～
－
ｔ ＝∑

２Ｌ

ｉ＝０
ｗｉ（ｍｅａｎ）Ｘｉ，ｔ｜ｔ－１

Ｓ－Ｘｔ＝ｑｒ｛［ Ｗｉ（ｃｏｖ槡
）（Ｘ１：２Ｌ，ｔ｜ｔ－１－Ｘ

～
－
ｔ）Ｑｖ］｝

Ｓ－Ｘｔ＝ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ｛Ｓ
－
Ｘｔ，Ｘ


０，ｔ｜ｔ－１－Ｘ

～
－
ｔ，Ｗ（ｃｏｖ）０ ｝

Ｘｔ｜ｔ－１＝［Ｘ
～
　Ｘ
～
＋ηＳＸ

～
－
ｔ　Ｘ

～
－ηＳＸ

～
－
ｔ］

Ｚｔ｜ｔ－１＝ｈ（Ｘｔ｜ｔ－１）

Ｚ
～
－
ｔ ＝∑

２ｎ

ｉ＝０
ｗｉ（ｍｅａｎ）Ｚｉ，ｔ｜ｔ－１

ｄ）观测更新

Ｓ－ｙｔ＝ｑｒ｛［ Ｗｉ（ｃｏｖ槡
）（Ｚ１：２Ｌ，ｔ｜ｔ－１－Ｚ

～

ｔ）Ｒｖ］｝

Ｓ－ｙｔ＝ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ｛Ｓ
－
ｙｔ，Ｚ０，ｔ｜ｔ－１－Ｚ

～
－
ｔ，Ｗ０（ｃｏｖ）｝

Ｐｘｔｚｔ＝∑
２Ｌ

ｉ＝０
ｗｉ（ｃｏｖ）（Ｘｉ，ｔ｜ｔ－１－Ｘ

～
－
ｔ）（Ｚｉ，ｔ｜ｔ－１－Ｚ

～
－
ｔ）

Ｋｔ＝（Ｐｘｔｚｔ／Ｓ
Ｔ
ｙｔ）／Ｓ

－
ｙｔ

Ｘ
～

ｔ＝Ｘ
～
－
ｔ ＋Ｋｔ（Ｚｎｔ－Ｚ

～
－
ｔ）

Ｕ＝ＫｔＳ－ｙｔ
Ｓｔ＝ｃｈｏｌｕｐｄａｔｅ（Ｓ－Ｘｔ，Ｕ，－１）

其中：Ｚｎｔ代表ｔ时刻的观测值。
根据后验提议分布进行重要性采样，获得 ｔ时刻第 ｉ个粒

子的位姿｛Ｘｉｔ｝
Ｎ
ｉ＝１。

#


#

　地图估计

在ＦａｓｔＳＬＡＭ架构下，每个粒子对应一份地图，并假设地
图中的特征是相互对立的，地图的估计可以被分解为 Ｍ个相
互独立特征的估计。地图特征估计采用 ＥＫＦ能描述环境模
型的不确定性，保证地图估计的连续性。由于在 ＦａｓｔＳＬＡＭ
中假定每个特征都是相互独立且服从高斯分布的，采用 ＥＫＦ
来估计计算量不会太大。路标特征的后验概率 ｐ（ｍｉ｜ｘ１：ｔ，

ｚ１：ｔ，ｕ１：ｔ）采用 ＥＫＦ递归估计，第 ｉ个粒子的地图估计可表
示为

ｍａｐｉ＝｛μｉ１，Ｐｉ１，…，μｉＭ，ＰｉＭ｝ （１４）

其中：μｉｋ和Ｐ
ｉ
ｋ分别是第 ｉ个粒子地图中第 ｋ个特征的均值和

方差。仅对ｔ时刻观测到的路标特征采用 ＥＫＦ更新。特征均
值和方差使用式（１５）～（１７）来更新。

Ｓｉｔ＋１＝ｈＰｉｔｈＴ＋Ｒ （１５）

μｉｔ＋１＝μｉｔ＋Ｋｉｔ＋１［ｚｉｔ＋１－ｈ（μｉｔ）］ （１６）

Ｐｉｔ＋１＝Ｐｉｔ－Ｋｉｔ＋１Ｓｉｔ＋１（Ｋｉｔ＋１）Ｔ （１７）

最终地图的估计可以采用两种方法，一种是采用权值最大

粒子的地图估计，另一种是各个粒子的地图估计加权表示。

$

　仿真实验分析

采用 ＭＡＴＬＡＢ建立仿真环境，对 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０和基于
ＳＲＵＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法进行仿真实验。仿真实验环境假定
机器在２５０ｍ×２００ｍ的区域运动，环境中共有１３５个路标，机
器人速度Ｖ＝３ｍ／ｓ，最大舵角Ｇ＝３０°，速度误差σｖ＝０３ｍ／ｓ，
舵角误差为σβ＝３，激光雷达最大扫描距离为３０ｍ，距离误差
为０１ｍ，角度误差是１。

图２和３分别是粒子数量为１００的情况下基于 ＳＲＵＫＦ
的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法和 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０仿真结果。其中实线是机
器人实际的路径，虚线是算法估计的路径，圆圈代表路标的实

际位置，星号代表估计的位置。从图２和３中可知，基于 ＳＲ
ＵＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法中估计的路径与真实路径之间在很多
地方都重合，而 ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法估计路径与真实路径之间
有明显的距离。

图４为基于ＳＲＵＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法与ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算
法位置距离误差的比较。从图４可以看出，ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法
由于线性化误差累计导致路径的估计越往后误差越大，而基于

ＳＲＵＫＦ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法要好得多。

采样过程的随机性会导致每次实验结果都有些差别。为

了能够更加详细准确地评价上述两种算法的性能，进行了２０
次的ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验，结果如表１所示。表１记录了粒子数
分别为１００和２０时两种算法的位姿和特征均方根误差。从表
１可知，基于 ＳＲＵＫＦ的 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法在位姿和特征估计精
度上要优于ＦａｓｔＳＬＡＭ２０算法。 （下转第３７３５页）
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Ｄ１＝

∞ ８１ ７２ ５５ ８１ ３

８１ ∞ ３ ４４ ９ ４０

７２ ３ ∞ ８７ ７７ ２１

５５ ４４ ８７ ∞ ６７ ２５

８１ ９ ７７ ６７ ∞ ９３

３ ４０ ２１ ２５ ９３















∞

，

Ｄ２＝

∞ ８２ １４ １４ ４３ ４７

８２ ∞ ６１ ７６ ２９ ４７

１４ ６１ ∞ ２９ ３１ ５１

１４ ７６ ２９ ∞ ７８ ６７

４３ ２９ ３１ ７８ ∞ ２８

４７ ４７ ５１ ６７ ２８















∞

对该算例运用植物生长算法进行求解，得到的非劣解以及

与蚁群算法、模拟退火算法（ＳＡ）、边交换法（２Ｏｐｔ）比较如表１
所示。

表１　计算结果

植物生长算法 蚁群算法 模拟退火算法 边交换法

（１５８，２８０） （２７１，１９７） （１５８，２８０） （２５０，２０８）

（１９４，２６５） （２０９，２４８） （２５０，２０８） （１５８，２８０）

（２０９，２４８） （１５８，２８０）

（２５０，２０８） （２５０，２０８）

（２７１，１９７） （１９４，２６５）

　　可以看出，表１中结果已经显示出模拟植物生长算法在求
解多目标ＴＳＰ时的一些优点。经１０轮的运算后，用本算法得到
的非劣解与蚁群算法相同，但较之模拟退火和边交换法要优越

很多。实验中还发现，本算法相对其他算法，没有参数设置，迭

　　

代次数小，效率较高，运行速度最快；边交换法其次；蚁群算法稍

逊，但它能够给出相对多的非劣解；速度最慢的是模拟退火算

法。随着问题规模增大，取得的非劣解集略逊于蚁群算法。

%

　结束语

模拟植物生长算法原理简单，效果良好，但是因为其在生

长过程中其生长空间较大，所以本文在模拟生长过程中融入了

精英保留策略，使求得的 Ｐａｒｅｔｏ最优解分布均匀，且具有较好
的收敛性和鲁棒性。模拟植物生长算法的全局优化性能以及

没有参数设置的限制等特性，都有利于将该算法用于更多的组

合优化领域的实际问题中。

参考文献：

［１］ 李彤，王春峰，王文波，等．求解整数规划的一种仿生类全局优化
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［３］ 马良，蒋馥．多目标旅行售货员问题的蚂蚁算法求解［Ｊ］．系统

工程理论方法应用，１９９９，８（４）：２３２７．
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［６］ 郑金华．多目标进化算法及其应用［Ｍ］．北京：科学出版社，２００７．

［７］ 马良，朱刚，宁爱兵．蚁群优化算法［Ｍ］．北京：科学出版社，２００８．

（上接第３７２７页）

表１　两者算法的仿真结果对比

粒子数 算法 位姿误差／ｍ 特征误差／ｍ

１００
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ ５２００７ ６３４７２

基于ＳＲＵＦＫ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法 ３８４３６ ４０４２８

２０
ＦａｓｔＳＬＡＭ２０ ７２４２８ ７４７５８

基于ＳＲＵＦＫ的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法 ４０４０１ ５１２７２

%

　结束语

本文提出了一种基于 ＳＲＵＫＦ的 ＦａｓｔＳＬＡＭ算法，根据
ＦａｓｔＳＬＡＭ算法中采用ＥＫＦ算法计算提议分布而带来线性化误
差的缺点，使用ＵＴ选取不同权值的代表点来代入非线性函数
减少了线性化误差。在迭代的过程中传递的是协方差矩阵的

平方根，提高了算法的鲁棒性。通过仿真实验对基于 ＳＲＵＦＫ
的ＦａｓｔＳＬＡＭ算法进行验证，结果表明算法是可信的。
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［１］ ＨＵＡＮＧＳ，ＤＩＳＳＡＮＡＹＡＫＥＧ．Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｅｘｔｅｎｄｅｄ

ＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄＳＬＡＭ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ

ｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．２００６：４１２４１７．

［２］ ＫＡＮＧＪＧ，ＡＮＳｕｙｏｎｇ，ＯＨＳＹ．Ｍｏｄｉｆｉｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｉｄｅｄ

ＥＫＦｂａｓｅｄＳＬＡＭｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇａｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．２０１０：

１０１４１０２１．

［３］ ＣＨＯＩＷＳ，ＯＨＳＹ．ＲｏｂｕｓｔＥＫＦＳＬＡＭｍｅｔｈｏｄａｇａｉｎｓｔｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

ｕｓｉｎｇｔｈｅｓｈｉｆｔｅｄｍｅａｎｂａｓｅｄｃｏｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｕｍａｔｉｏｎ．
２０１１：４０５４４０５９．

［４］ ＭＵＲＰＨＹＫ．Ｂａｙｅｓｉａｎｍａｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］／／
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．１９９９：１０１５
１０２１．

［５］ ＭＯＮＴＥＭＥＲＬＯＭ，ＴＨＲＵＮＳ，ＫＯＬＬＥＲＤ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔＳＬＡＭ：ａ
ｆａｃｔｏｒｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ
［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＡＡＡＩＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
２００２：５９３５９８．

［６］ ＭＯＮＴＥＭＥＲＬＯＭ，ＴＨＲＵＮＳ，ＫＯＬＬＥＲＤ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔＳＬＡＭ２０：ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇｔｈａｔｐｒｏｖａｂｌｙｃｏｎｖｅｒｇｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２００３：１１５１１１５６．

［７］ ＢＡＩＬＥＹＴ，ＮＩＥＴＯＪ，ＮＥＢＯＴＥ．ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆｔｈｅＦａｓｔＳＬＡＭａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａ
ｔｉｏｎ．２００６：４２４４２９．

［８］ ＸＩＡＹｉｍｉｎ，ＹＡＮＧＹｉｍｉｎ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＦａｓｔＳＬＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ
ｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ．２０１１：２９６３０２．

［９］ ＪＵＬＩＥＲＳＪ，ＵＨＬＭＡＮＮＪＫ．ＡｎｅｗｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｔｏ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＳＰＩＥ．１９９７：１８２１９３．

［１０］ＶａｎｄｅｒＭＥＲＷＥＲ，ＷＡＮＥＡ．ＴｈｅｓｑｕａｒｅｒｏｏｔｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒｆｏｒｓｔａｔｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓ
ｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００１：３４６１３４６４．

［１１］周武，赵春霞．一种基于遗传算法的 ＦａｓｔＳＬＡＭ２．０算法［Ｊ］．机器
人，２００９，３１（１）：２５３２．

·５３７３·第１０期 郗　莹，等：多目标旅行商问题的模拟植物生长算法求解 　　　


