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摘 要:针对基于点特征的SLAM算法对实际环境描述运算量大的缺陷,提出了基于二分法的线

特征SLAM仿真算法。通过判断机器人点到线特征直线的垂足所在位置选择不同的计算顺序,避
免了直接求解带来的较大运算量。算法分析表明,该SLAM算法可以减少运算量,提高计算速度,
并增强机器人的构图定位能力。基于该算法进行了仿真实验,实验结果表明,该算法有效地提高

了运算速度,使得机器人可以更好地完成构图定位任务。
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Abstract:InordertoovercometheshortcomingofSLAMalgorithmbasedonpointfeature,alinefeature
SLAMsimulationalgorithmbasedondichotomyisproposed.Byjudgingthepositionoftheperpendicular
footoftherobottothelinefeature,differentcalculationordersareselected,whichavoidsthelargea-
mountofcalculationcausedbydirectsolution.ThealgorithmanalysisshowsthattheproposedSLAMal-
gorithmcanreducethecomputationalcomplexity,improvethespeedofoperation,andenhancethe
robotscompositionpositioningability.Basedonthealgorithm,simulationexperimentsarecarriedout.
Theexperimentalresultsshowthatthealgorithmeffectivelyimprovesthespeedofoperation,andthero-
botcanbettercompletethetaskofcompositionpositioningwithit.
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0 引言

随着机器人技术的不断发展和相关技术的突

破,机器人逐渐被应用在军事侦察、海底探索、核污

染测定、扫雷排险等环境恶劣且极其危险的情况

下[1-2]。机器人技术被认为是21世纪的核心武器,
将成为新的工业技术革新的核心,由于机器人技术

的前景充满了无数种未知的可能性,世界各国对它

的研究越来越重视[3]。
在众多考量机器人的指标中,机器人的移动能

力是决定其任务成败的关键,机器人自由移动的能

力是建立在其对周围环境特征的了解层次基础上

的[4-5]。只有当移动载体机器人深入了解周围的环

境特征时,才可以更快更准确地完成任务,因此迫

切需要一种能够精确定位并且创建环境地图的方

法,同步定位与地图创建(SimultaneousLocaliza-
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tionand Mapping,SLAM)技 术 应 运 而 生[6-7]。

SLAM,是指机器人移动平台在行进时创建环境地

图,同时根据创建的地图进行定位,利用2个信息的

相互关系不断地修正来改善推算得到的数据结果。
同鸡和蛋的问题类似,定位和地图创建之间相互联

系,精度互为相关。
在SLAM中,常用的表示地图的典型方法有三

种,分别是特征地图、栅格地图和拓扑地图。其中,特
征地图不需要对地图的全局进行描述,而是只需要对

有环境特征存在的地方进行描述即可,这样做可大大

减少地图的计算量,提高定位的精度[8-9]。对于占用

空间较小的物体可以通过计算物理中心,用点的坐标

进行表述;对于由线段或由线段组合组成的特征,可
以利用每个线段的描述来对特征进行表述[10-13]。本

文从线特征的角度出发,提出了一种基于二分法的线

特征模拟观测器,并通过 MATLAB软件对其正确性

和在扩展卡尔曼滤波(ExtendedKalmanFilter,EKF)

SLAM中的适用性进行了仿真验证。

1 基于EKF的SLAM 算法

SLAM的同时定位和构建地图的过程可以用

估计—观测—更新的简化模型来描述。SLAM 的

实现流程图如图1所示,机器人移动平台从某一位

置出发,按照一定的路径在未知环境中行进。每一

时刻,机器人移动平台利用分析传感器采集到的信

息得到的结果,同步计算出机器人移动平台的位置

和周围环境地图的特征信息,完成定位和对地图更

新的任务。理论上,SLAM 的状态信息误差和初始

误差及观测误差相关。图1中,xk 为机器人移动平

台在k时刻的状态,Zk 为k时刻机器人移动平台的

观测值,mj 为环境地图中的特征信息,uk 为机器人

移动平台在k时刻的控制输入信号。

图1 SLAM实现流程图

Fig.1 FlowchartofSLAMimplementation

基于EKF的SLAM算法状态矩阵包含机器人

移动平台的位姿以及环境中的路标特征

X=[XT
r XN] (1)

其中,机器人移动平台的位姿为

Xr =[xr yr θr]T (2)
环境路标特征为

XN =[XT
1 XT

2 … XT
N]T (3)

若为点特征,则用其在世界坐标系的坐标表示;
若为线特征,则用机器人到线段的直线距离以及观测

线段的起始角和终止角来表示。本文在讨论时着重

于线特征的描述。
基于EKF的SLAM算法框架如图2所示。

图2 SLAM算法框架图

Fig.2 SLAMalgorithmframeworkdiagram

状态协方差矩阵表述了状态信息矩阵中各个

变量之间的联系[14]。在协方差矩阵中,主对角元素

描述了对应状态的协方差,体现了对状态变量估计

结果可能的变化动态范围;其余元素描述了不同状

态变量之间的协方差,体现了两者之间的联系。正

是由于各个变量之间存在的这种联系,才可以通过

对重复信息的不断观测对之前得到的结果进行修

正,减小误差。

1.1 机器人运动模型

在SLAM问题中,机器人载体的运动模型被认

为是一个递归的过程,下一时刻的状态信息可以由

上一时刻的状态信息来预测[15]。机器人的运动模

型描述的是机器人的状态信息的动态变化规律,是
指存在干扰噪声w 和控制信号uk 的情况下随时间

的变化规律。常用离散化后的模型为

xk =f(xk-1,uk)+w (4)
其中,函数f(·)为系统的状态转移函数,大部

分情况下是线性的;xk 表示的是k 时刻系统的状态

信息;uk 表示的是控制信号输入;w 是干扰噪声,包
括轮子打滑和参数漂移等。

对机器人移动平台进行建模,简化后的模型只

考虑横轴、纵轴坐标以及机器人移动平台的航向角
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这3个状态量,同时将各个通道的噪声假设为高斯

白噪声。机器人移动平台简化后的运动模型为
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其中,Vk 是机器人移动平台的行进速度;ak 是

机器人移动平台的前轮转角;T 是机器人移动平台

传感器的采样处理周期;L 是机器人移动平台的2
个轮轴之间的距离;vx、vy、vΦ 是各个通道的噪声,
用于描述环境噪声等对模型精确度的影响。

其中,状态转移函数对状态信息矩阵和控制信

号的雅可比矩阵为

Δ
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∂fv
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1.2 观测模型

利用航位推算的机器人定位算法往往会随着

时间的变化而不断积累单调上升,利用传感器对周

围环境进行感知来对估计算法进行校正可提高定

位的精度[16]。由于激光传感器探测精度高、抗干扰

能力强以及测量范围广泛,本文采用激光传感器作

为观测手段。
激光传感器的输出值是障碍物和激光仪之间

的距离以及和激光仪始发处的角度,即极径和极角。

Z=[r θ]T (8)
其中,Z 是观测器的输出信号。
观测器的量测模型表述了机器人位姿和环境

中障碍物两者之间的相对关系。量测方程如下

Zk =h(Xk)+wk (9)
其中,Zk 是k时刻激光仪的输出信号;h(·)是

量测函数;wk 是量测噪声,表述环境噪声和模型的

精确度的影响。
在本文的SLAM问题中,量测模型可写为

Zk =h(Xk)=
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其中,(xi,yi)描述的是在探测到的特征中的

第i个特征在世界坐标系中的位置。
量测模型相对于状态矩阵的雅可比矩阵为
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∂h
∂X (Xk,k-1)
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其中

Δx=(xv
k -xi);Δy=(yv

k -yi);

Δ= (Δx)2+(Δy)2 (12)

1.3 数据关联

路标在世界地图中的位置可用坐标原点在直

线上的投影点的坐标来表示,称为路标特征点。在

k时刻,机器人观测到路标时首先需要判断观测到

的路标是否已经记录在状态矩阵中。常用的判断

方法是计算观测路标的特征点和状态矩阵中的特

征点之间的欧氏距离,当小于设定的阈值时,认为

两者是同一路标,否则是新的路标。
但是,欧氏距离在数据分析中有2个缺陷。第

一,当两点固定时,欧式距离并不是固定不变的,当
选用不同量纲时得到的结果也会不同;第二,当2个

变量之间存在某种联系时,欧氏距离并不能体现出

这种联系。因此,本文引入数据之间的协方差阵进

行计算,公式如下

D2(x,y)=(x-y)TV-1(x-y) (13)
其中,x 和y 表示状态矩阵中的特征点坐标和

观测路标的特征点坐标,V 表示观测引起的方差。
当计算距离大于阈值时,判断为新的路标,将

观测路标的特征点加入状态矩阵中扩充状态矩阵;
当距离小于阈值时,判断为已经存在的路标。此
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时,观测到的路标特征点为观测信息,因为路标为

静态,所以特征点保持不变,即转移矩阵为单位阵,
利用EKF方程进行状态矩阵更新。

2 线特征模拟观测器构建

在基于点特征的SLAM仿真时,可以通过判断

点到机器人的距离和夹角是否满足设定的要求来

判断点特征是否被观测到,然后通过人为地加上随

机噪声来模拟实际的观测过程。在线段特征的模

拟观测时,可以把线段特征拆分为点特征,按照点

特征模拟观测的方法进行模拟观测。但是,线段特

征是由无数个点的特征组合到一起的。若把一个

线段拆分为几十甚至上百个点,那么一条线段特征

的计算量将变的很大,更不用说几个、十几个线段

特征组成的模拟环境。
二分法是一种通过不断利用排除法,将不可能

的解集排除在外,通过不断排除减小函数的解区间

来得到满足误差条件的解的近似值的算法,而对于

线段特征的模拟观测过程可以理解为函数求零点

的过程。设路标上的点到机器人的直线距离为d,
观测器的模拟观测最大距离为Dmax,假设存在以下

函数F=d-Dmax。那么,函数的零点的含义是模

拟观测器可观测点所到的范围的临界值,当d 继续

增加时,路标上的点到机器人位置之间的距离将大

于模拟观测器的最大观测距离,线段特征上的点将

不会再被观测到。因此,对于满足函数条件F<0
的线段特征上的点将被观测到。SLAM 中判断线

段特征能被观测到的范围的问题,转化为了求解函

数F>0的解集的问题。线特征模拟观测器构建过

程可根据垂足的位置分别进行构建。其中,G 表示

载体机器人,AB 表示线特征,O 表示垂足。
如图3所示,垂足在线段以外。AB 上的点到G

点的距离从点A到点B单调递增。若点A到G点的

距离大于Dmax,那么线段将不能被观测到;若点A
到G 点的距离小于Dmax,且点B 到G 点的距离也小

于Dmax,则线段特征将能被全部观测到;若点A 到G
点的距离小于Dmax,点B 到G 点的距离大于Dmax,
那么将会满足二分法中对函数f(a)·f(b)<0的

要求,可以应用二分法求解临界点,点A 到临界点

的线段特征将能被观测到。此处以垂足在左侧为

例,垂足在右侧同理。
如图4所示,垂足在线段以内。此时,OB 段长

于OA 段,则只需判断OB 段即可。若OG 距离大于

图3 模拟观测器(一)

Fig.3 Analogobserver(I)

Dmax,那么该线段特征将不能被观测到;若OG 距离

小于Dmax,且BG 距离也小于Dmax,那么线段特征将

能被全部观测到;若OG 距离小于Dmax,BG 距离大

于Dmax,那么可以利用二分法得到OB 段上的临界

点,并求得关于O 点的对称点,若对称点在A 点左

侧,则A 点到临界点的线段特征能被观测到,否则

对称点到临界点的线段特征能被观测到。此处以

垂足在左侧为例,垂足在右侧同理。

图4 模拟观测器(二)

Fig.4 Analogobserver(II)

在SLAM仿真时,机器人运动过程中传感器采

集到的速度信息通过机器人的运动模型和设置好

的运动轨迹加上白噪声进行模拟。进行地图构建

时,每一时刻利用模拟采集到的速度信息和机器人

运动模型由上一时刻信息推测出机器人当前时刻

的位置,利用本文构建的模拟观测器可以得到观测

信息,通过数据关联过程完成地图的更新和扩充,
最后达到地图构建的目的。
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3 仿真验证

仿真算法流程如图5所示。基于二分法的仿真

实验需要设置的内容包括机器人参数、路标参数和轨

迹设定参数。机器人参数设置为,速度V=3m/s,速
度误差0.3m/s,车轮最大转速(π/9)rad/s,最大转

向角30°,转向角误差3°,采样周期0.025s,激光雷

达探测半径30m,探测距离误差0.1m,角度误差

1°。路标参数设置分别为线段的左端横坐标、右端

横坐标、斜率和截距。图6中的红色线段为路标,编
号为1~4。参数为1(-30,0,2/3,30),2(0,20,

-1,20),3(0,60,7/9,-35),4(-60,0,-0.7,

-35)。机器人的轨迹设定为起点(0,35),然后分

别向(25,0)、(0,-20)、(-35,0)、(-35,10)和(0,

35)5个点运动,转向参数见机器人参数设置。仿真

后的结果如图6所示,中间构成回路的红色线段为

机器人真实轨迹,蓝色线段表示SLAM算法得到的

轨迹和线特征。图7所示为轨迹估计的误差图。

图5 仿真算法流程图

Fig.5 Flowchartofsimulationalgorithm

图6 模拟观测器仿真结果(一)

Fig.6 Simulationresultsofanalogobserver(I)

图7 模拟观测器仿真误差(一)

Fig.7 Simulationerrorofanalogobserver(I)

  当线特征与机器人之间的距离大于雷达探测

范围时被称为超限。加大3号线特征的长度,使线

段左右侧端点的横坐标由45增加到60,如图8中

红色虚线圈所示。超限仿真结果如图8所示,图9
所示为超限仿真的误差分析图。

图8 模拟观测器仿真结果(二)

Fig.8 Simulationresultsofanalogobserver(II)

18
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图9 模拟观测器仿真误差(二)

Fig.9 Simulationerrorofanalogobserver(II)

  未出现超限时,如图6所示,模拟观测器可以观

测出整条线段完成SLAM 仿真;出现超限时,由仿

真结果图8可以看出,观测器观测结果(蓝线)较图

6的结果最右侧坐标延长至54.4412,但并未达到

60,即未完全观测到延长后的线段。由于图6对应

的线段较短,线段整体都在观测器可观测范围内,
所以在图8中当线段延长后,观测器观测到的线段

右端点横坐标延长至54.4412;但是由于线段较长,
存在不可被观测到的范围,所以观测器观测到的线

段右端点横坐标未达到60,这符合预期的实验

结果。
上述两种情况下的仿真结果表明,基于线特征

模拟观测器的SLAM 仿真实验,即使出现超限情

况,仍然可以得到较为准确的结果,除去未在观测

范围内的部分线特征外,其余环境路标特征估计和

机器人定位仍然可行。实验结果验证了基于二分

法构建的线特征模拟观测器的正确性。
基于二分法和逐点法的仿真运行时间如表1所

示,前三行是超限时的运行时间统计,后三行是正

常时的运行时间统计。从表1中可以看出,基于二

分法的仿真算法缩短了计算时间,提高了运行速度。

表1 算法运行时间对比

Tab.1 Comparisonofalgorithmsrunningtime

基于二分法的运行时间/s 基于逐点法的运行时间/s

8.871066 44.781379

8.612084 44.562109

9.639981 43.863622

9.142181 43.801663

8.560958 42.218549

8.760142 42.763733

4 结论

本文针对线特征模拟观测时数据量过大的问

题,提出了一种模拟观测器的构建方法。算法分析

和仿真实验结果表明:

1)将观测器对路标的观测问题转换为函数零

点求解问题。本文提出的线特征观测器利用二分

法近似求解得到线特征的被观测范围,为SLAM问

题中对观测问题的研究提供了新的思路。

2)相比于点特征观测器的判断过程,基于二分

法的线特征模拟观测器可大量减小运算量。在满

足误差条件的前提下,具有较好的实时性。

3)本文提出的线特征模拟观测器的运算量随

着误差的减小而逐渐增加,在高精度的场合会影响

算法的实时性,因此需要进一步改进。针对高精度

的要求,需要其他方法的辅助来进一步降低运算复

杂度以达到实时性的目的。
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