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SLAM问题中机器人定位误差分析与控制

季秀才 1 郑志强 1 张 辉 1

摘 要 移动机器人同步定位与建图问题 (Simultaneous localization and mapping, SLAM) 是机器人能否在未知环境中实

现完全自主的关键问题之一. 其中, 机器人定位估计对于保持地图的一致性非常重要. 本文分析了 SLAM 问题中机器人定位

误差的收敛特性. 分析表明随着机器人的运动, 机器人定位误差总体上逐渐增大；在完全未知环境中无法预测机器人定位误差

的上限. 根据理论分析, 本文提出了一种控制机器人定位误差在单位距离上增长速度的算法. 该算法通过搜索获得满足定位误

差限制的最佳的机器人运动速度, 从而控制机器人定位误差的增长.
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Abstract The simultaneous localization and mapping (SLAM) problem is one of the key problems for mobile robots to

be completely autonomous in unknown environments. The robot position estimation is very important to the consistency

of SLAM. This paper presents an analysis of the convergence properties of the robot position error. It is found that as

a whole, the robot position error increases with the movement of the robot. Based on theoretical analysis, an algorithm

is designed to control the increasing speed of the robot position error. This algorithm searches for the best speed of the

robot that satisfies the limitation to the robot position error increasing.
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可靠导航是移动机器人实现自主的先决条件之

一. 它包括回答: “我在哪里?”, “我要去哪里?” 和
“我怎样到达那里?” 这三个问题[1−2]. 移动机器人
的同步定位和地图创建问题 (Simultaneous local-
ization and map building, SLAM) 要求机器人在
一个完全未知的环境中从一个未知的位置出发, 利
用传感器对环境的观测递增地建立环境的导航地图,
同时根据已建立的地图同步确定自己的位置[3−4],从
而全面地回答 “我在哪里？” 这一问题. SLAM 技术
具有重要的理论和应用价值, 被很多学者认为是移
动机器人实现真正自主的关键, 甚至称其为自主移
动机器人界的 “圣杯（Holy grail）”[5]. 随着移动机
器人应用环境日趋复杂和非结构化, 其已成为急需
解决的重要性基础性难题, 日益受到关注.
目前, SLAM 问题的解决方法大致分为两类:

基于概率估计的方法和非概率估计的方法. 其中, 基
于概率模型的方法占主导地位[6−10]. SLAM 问题

中机器人定位和建图两者是相辅相生、不断迭代的

过程. 机器人由自身的定位信息估计观测到的环境
路标的位置, 然后根据环境路标的估计校正机器人
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定位, 二者的估算是高度相关的, 任何一方都无法
独立获取. 机器人的运动和传感器观测中都存在不
可避免的噪声, 另外估计理论基本上是 “估计 – 校
正” 过程, 这两点是 SLAM 方法中普遍应用概率估
计技术的根本原因. 基于概率估计的 SLAM 方法在
很恰当地表示 SLAM 问题的同时也揭示了 SLAM
问题的一些本质特性. Smith 等人[5−6, 11−12] 研究了

SLAM 中地图估计的收敛特性. Mourikis 等人[13]

应用黎卡提方程推导出了理想情况下机器人定位和

建图估计误差的一个上界. 这些研究表明 SLAM 问
题有解存在, 可以建立环境地图.

SLAM 问题包括地图建立和机器人定位两个方
面. 机器人定位精度决定了后续建图的精度和一致
性[5], 所以有必要专门分析机器人定位误差的变化
规律. 本文基于 Kalman 滤波的 SLAM 算法分析了
SLAM 问题中机器人定位误差的收敛特性. 根据理
论分析本文提出了一种限制机器人定位误差增长速

度的运动控制算法. 该算法假定机器人的运动误差
的大小与其运动速度成正比, 并通过二分法搜索获
得满足要求的最佳运动速度, 从而通过调整机器人
对路标的观测次数控制其定位误差在单位距离上的

变化率. 仿真实验验证了本文的理论分析和算法.

1 SLAM 问题及算法

图 1 描述了 SLAM 问题的基本场景[14]: 移动
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机器人从一个未知的位置出发, 在一个分布着人
造或者自然路标 (或称为特征) 的未知环境中运动.
机器人根据已知的运动学模型或者里程计信息推

定自己的位置 (Dead reckoning), 同时利用自身安
装的传感器测量其附近的路标相对于自己的位置.
SLAM 技术的目标就是在实现机器人全局定位的同
时, 根据观测到的环境路标递增地建立机器人的导
航地图, 地图中所描述的即为所观测到的路标. 本文
沿用文献 [5] 中描述 SLAM 问题的数学框架和符号.
离散时间 k = 1, 2, · · · ; xxxv(k) 表示机器人在 k 时刻

的定位; pppi 表示第 i 个路标的位置; 系统的状态由机
器人的定位和所有路标的位置组成, 表示为

xxx(k) = [xxxT
v (k), pppT

1 , · · · , pppT
N ]T (1)

其中 N 表示路标的个数.

图 1 SLAM 场景示意图[14]

Fig. 1 A scenario of SLAM[14]

基于 Kalman 滤波的 SLAM 算法采用线性方

程描述系统的运动模型和路标的观测.

1.1 系统运动模型

用如下离散线性方程描述机器人的运动模型

xxxv(k + 1) = Fv(k)xxxv(k) + uuuv(k) + υυυv(k) (2)

其中, Fv(k) 为机器人状态转移矩阵, uuuv(k) 为 (k,
k + 1] 时间段的控制输入向量, υυυv(k) 为时序无关
的服从零均值协方差矩阵 Qv(k) 的正态随机噪声向
量, 即 υυυv(k) ∼ N(0, Qv(k)). 假定环境中的路标为
静止物体, 即

pppi(k + 1) = pppi(k) = pppi (3)

综合式 (1)∼ (3), 可用如下方程描述系统的运动模

型



xxxv(k + 1)

ppp1

...

pppN




=




Fv(k) 0 · · · 0

0 Ip1 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · IpN



×




xxxv(k)

ppp1

...

pppN




+




uuuv(k)

0p1

...

0pN




+




υυυv(k)

0p1

...

0pN




(4)

简写为

xxx(k + 1) = F (k)xxx(k) + uuu(k) + υυυ(k) (5)

1.2 路标观测模型

如图 1 所示, 根据几何关系可以得到如下的系
统观测模型

zzzi(k) = Hixxx(k) + ωωωi(k) =
Hpi

pppi −Hvpi
xxxv(k) + ωωωi(k)

(6)

其中, zzzi 为传感器对于第 i个路标的观测输出, ωωωi(k)
为时序无关的服从零均值协方差矩阵 Ri(k) 的正态
随机观测噪声向量, 即 ωωωi(k) ∼ N (0, Ri(k)), Hi 称

为观测矩阵.

Hi = [−Hvpi
, 0 · · · 0, Hpi

, 0 · · · 0 ] (7)

1.3 基于Kalman 滤波的 SLAM 算法

基于Kalman 滤波的 SLAM 算法应用Kalman
滤波估计机器人和路标的位置状态, 分为以下三个
循环递推的过程:

1) 预测. 首先根据 k 时刻系统状态 xxx(k) 的估
计值 x̂xx(k|k)和控制输入uuu(k),利用系统的运动模型,
预测系统在 k + 1 时刻的状态 x̂xx(k + 1|k)、第 i 个路

标相对于机器人的观测 ẑzzi(k + 1|k) 和状态估计的协
方差矩阵

x̂xx(k + 1|k) = F (k) x̂xx(k|k) + uuu(k)
ẑzzi(k + 1|k) = Hi x̂xx(k + 1|k)
P (k + 1|k) = F (k)P (k|k)FT(k) + Q(k)

(8)

2) 观测. 接下来, 机器人获得了第 i 个路标的

实际观测 zzzi(k + 1), 其满足式 (6). 结合 ẑzzi(k + 1|k),
获得由观测所得的新息

vvvi(k + 1) = zzzi(k + 1)− ẑzzi(k + 1|k) (9)

以及该新息的协方差矩阵

Si(k + 1) = Hi(k)P (k + 1|k)HT
i (k) + Ri(k + 1)

(10)
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3) 更新. 根据预测和观测, 应用如下公式更新
系统在 k + 1 时刻的状态估计及相应的协方差矩阵

x̂xx(k+1|k+1) = x̂xx(k+1|k)+Wi(k+1)vvvi(k+1) (11)

P (k + 1|k + 1) = P (k + 1|k)−
Wi(k + 1)S(k + 1)WT

i (k + 1)
(12)

其中, Wi(k + 1) = P (k + 1|k)HT
i S−1

i (k + 1) 称为
增益矩阵.

基于 Kalman 滤波的 SLAM 算法随着机器人

的不断运动循环执行上述三个过程, 递推估计机器
人和路标的位置, 从而实现了机器人的自定位并递
增建立环境地图. 上述三个步骤中变量的协方差矩
阵体现了算法状态估计的好坏, 所以协方差矩阵的
计算非常重要. 本文通过分析协方差矩阵随时间变
化的情况研究机器人定位估计的收敛特性.

2 机器人定位误差的收敛性分析

2.1 预备知识

设矩阵 A, B ∈ Rn×n 均为 (半) 正定的, 如果
∀xxx 6= 0, xxx ∈ Rn, xxxTAxxx ≥ xxxTBxxx, 则称 A 大于等

于 B, 记为 A ≥ B. 显然 (半) 正定矩阵大于零矩阵.
正定矩阵的下述性质对于本文的后续分析非常重要.

性质1. 如果 A ≥ B, 则 A−1 ≤ B−1.
性质2. 如果 A ≥ B, 则 det A ≥ det B, 仅当

A = B 时, 等号成立.
性质3. 设矩阵 A, B ∈ Rn×n 正定, 且 A ≥ B,

如果矩阵 C ∈ Rn×n 满秩, 则 CACT ≥ CBCT. 反
之, 若 A, B ∈ Rn×n 正定, C ∈ Rn×n 满秩, 如果
CACT ≥ CBCT, 则 A ≥ B.
性质4. 如果 A, B ∈ Rn×n 为半正定矩阵, 则

存在可逆矩阵 C ∈ Rn×n, 使得 A = CH1C
T, B

= CH2C
T, 其中, H1 = diag (a1, · · · , an), H2 =

diag (b1, · · · , bn); ai, bi ≥ 0 (i = 1, 2, · · ·n).
引理1. 当机器人某一时刻观测到多个路标时,

无论是将所有的观测看作一个整体进行状态更新,
还是根据各个路标观测逐一更新, 状态估计的结果
相同, 而且与更新顺序无关.
因为任意时刻路标的观测相互独立, 根据联邦

滤波器原理[15] 很容易证明引理 1 的结论.
引理2. 机器人定位估计在 k + 1 时刻的更新仅

与 k 时刻的定位估计和 k + 1 时刻观测到的路标有
关, 而与 k + 1 时刻未观测到的路标无关.
文献 [7] 给出了相似结论的证明. 为了分析机器

人定位误差的收敛特性, 根据引理 2, 本文只考虑当
前时刻机器人观测到的路标.

2.2 线性―高斯 SLAM中机器人定位误差分析

假定机器人的状态转移矩阵 Fv(k) = I, 观测矩

阵 Hi 中的 Hvpi
= I 和 HPi

= I. 取

H =




H1

...

Hn


 =

(
−Hvm Hm

)
=




−I
...

−I

I
...

0

· · ·
. . .

· · ·

0
...

I




(13)

满足上述假设的 SLAM 问题称为线性―高斯

SLAM(LG – SLAM)[16]. 虽然 LG– SLAM 比较简

单, 但是由于基于 Kalman 滤波的 SLAM 算法可以
获得该问题的最小方差无偏估计, 所以对该问题收
敛特性的研究能够使我们了解一般的 SLAM 问题

的收敛性质.
系统状态的协方差矩阵可以表示为分块矩阵形

式

P =

(
Pvv Pvm

PT
vm Pmm

)
(14)

记 P− = P (k|k− 1), P+ = P (k|k), M1 = P−
vvH

T
vm

− P−
vmHT

m, M2 = P−
mvH

T
vm − P−

mmHT
m, 由式 (12)

得

P+ = P− − P−HTS−1HP− =

P− −
[

M1S
−1MT

1 M1S
−1MT

2

M2S
−1MT

1 M2S
−1MT

2

]
(15)

则机器人定位估计的方差矩阵满足下式

Pvv(k + 1|k + 1) = Pvv(k|k) + Q(k)−
M1(k + 1)S−1(k + 1)MT

1 (k + 1)
(16)

并且M1、M2 和 S 满足如下的递推公式



M1(k + 1) = M1(k)S−1(k)R(k) + Q(k)HT
vm

M2(k + 1) = M2(k)S−1(k)R(k)
S(k + 1) = HvmQ(k)HT

vm + R(k)−
R(k)S−1(k)R(k) + R(k + 1)

(17)
首先, 考虑理想情况: 机器人从零时刻起始终观

测到 N 个路标 p1, · · · , pN , 机器人定位的初始方差
为 Pvv(0), 运动噪声方差为常值: ∀ k > 0, Q(k) =
Q; 各个路标的观测噪声方差为常值且相等: ∀ k >

0, Ri(k) = R (i = 1, · · · , N).
定理1. 上述情况下, 机器人定位估计协方差矩

阵的行列式值单调递增, 即

det Pvv(k + 1) > det Pvv(k)

而且收敛.
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证明 . 根据引理 1, 可以将各路标看作整体进行
状态更新. 取 R = diag (R′, · · · , R′), 初始时刻

P (1|0) =

(
Pvv(0) + Q Pvv(0)HT

vm

HvmPvv(0) HvmPvv(0)HT
vm + R

)

M1(1) = QHT
vm, M2(1) = −R, S(1) = HvmQHT

vm

+ 2R. 根据式 (17) 可得递推公式




M1(k + 1) = M1(k)S−1(k)R + QHT
vm

M2(k + 1) = M2(k)S−1(k)R
S(k + 1) = HvmQHT

vm + 2R−RS−1(k)R
(18)

因为Q为正定矩阵, 所以 P (k|k−1) = P (k−1|k−
1) + Q 正定. 又因为 R 正定, 所以新息方差矩阵
S(k) = P (k|k − 1) + R 正定, 而且 S(k) > R. 根
据正定矩阵的性质 1, 可得 RS−1(k)R < R. 由式
(18) 可得 S(2) = HvmQHT

vm + 2R − RS−1(1)R <

HvmQHT
vm + 2R = S(1), 所以 S−1(2) > S−1(1),

即 S−1(1)− S−1(2) < 0. 由式 (18) 可得

S(k + 1)− S(k) = R
[
S−1(k − 1)− S−1(k)

]
R

(19)
根据递推关系可知 S(k+1)−S(k) < 0,所以矩阵序
列 {S(k)} 为递减序列. 又因为 S(k) > HvmQHT

vm

+ R, 所以 {S(k)} 有下限, 记为S. 由式 (18) 可得

S = HvmQHT
vm + 2R−RS−1R (20)

因为 Q 为 n 阶正定矩阵, 所以 HvmQHT
vm 为 nN

阶半正定矩阵, 并在 n 维子空间中正定. 又因为 R

为 nN 阶正定矩阵, 根据性质 4, 存在 nN 阶可逆矩

阵 C, 使得

HvmQHT
vm = CHqC

T, R = CHrC
T

其中, Hq = diag (q1, · · · , qnN), Hr = diag (r1, · · · ,
rnN), qi, ri ≥ 0 (i = 1, 2, · · · , nN). 因为 S(1) =
HvmQHT

vm + 2R, 所以 S(1) = C(Hq + 2Hr)CT =
CHs1C

T,其中, Hs1 =diag (s11, · · · , s1n), s1i =qi +
2ri > 0 (i=1, 2, · · · , n). 根据递推关系可得 S(k) =
CHsk

CT, 其中, Hsk
= diag (sk1, · · · , skn), 而且 qi

+ri < ski ≤ qi+2ri (i = 1, 2, · · · , n), s(k+1)i < ski.
取N(k)=HvmM1(k). 因为N(1)=HvmM1(1)

=HvmQHT
vm =CHqC

T, S−1(k)=C−TH−1
sk

C−1, 以
及序列 {S(k)} 的递推公式, 可得N(k)=CHNkC

T,
其中, HNk = diag (mN1, · · · , mNn), mNi > 0. 所
以 N(k) 为半正定矩阵.

取矩阵序列 {T (k)}, 满足: T (1) = HvmQHT
vm,

T (k + 1) = T (k)S−1R + HvmQHT
vm. 显然 {T (k)}

为半正定矩阵序列, 且容易证明: T (k) ≥ N(k),

T (k+1)−T (k) = HvmQHT
vm

(
S−1R

)k
. 则 T (k+1)

≥ T (k), 而且 limk→∞[T (k + 1) − T (k)] = 0, 即序
列 {T (k)} 递增有上限, 记该上限为 T̄ , 则

T̄ = T̄ S−1R + HvmQHT
vm =

HvmQHT
vm

(
I − S−1R

)−1 (21)

所以

HvmM1(k)S−1(k)MT
1 (k)HT

vm <

HvmM1(k)S−1MT
1 (k)HT

vm =
N(k)S−1NT(k) <

T̄S−1T̄T = HvmQHT
vm

(22)

所以 M1(k)S−1(k)MT
1 (k) < Q. 根据式 (16) 可得

Pvv(k + 1|k + 1) > Pvv(k|k), 所以

det Pvv(k + 1) > det Pvv(k) (23)

同理可以证明 Pvm(k), Pmm(k) 有限. 又因为

S(k + 1) = HvmPvv(k)HT
vm + HvmQHT

vm−
HvmPvm(k)HT

m −HmPT
vm(k)HT

vm+
HmPmm(k)HT

m + R

(24)
而 S(k) 存在极限, 所以 Pvv(k) 有上限, 所以
det Pvv(k) 收敛. ¤
定理2. 当机器人从零时刻起始终观测到多个路

标时, 如果运动噪声 Q(k) 和观测噪声 R(k) 时变,
那么对于任意时刻 k, 均有

det Pvv(k) > det Pvv(0)

即机器人定位估计的协方差矩阵行列式值在任何时

刻均大于初始时刻, 而且如果 Q(k) 和 R(k) 有限,
则 Pvv(k) 有上界.
证明 . 取 Q = min{Q(i)}, R = diag

{
min{

R1(i)} , · · · ,min{RN(i)}}, 其中, N 为路标个数.
设运动误差和观测误差的方差分别为 Q 和 R 时,
机器人定位估计的方差矩阵为 P ′

vv. 显然有 Pvv(i)
≥ P ′

vv(i) (i = 1, · · · , k).
根据定理 1 可知: ∀ i, P ′

vv(i) > Pvv(0) (i =
1, · · · , k). 所以有 Pvv(k) > Pvv(0), 则

det Pvv(k) > det Pvv(0)

如果 Q(k) 和 R(k) 有限, 取 Q = max {Q(i)}, R

= diag
{

max{R1(i)}, · · · ,max{RN(i)}}. 设机器
人运动误差和路标观测误差的方差分别为 Q 和 R

时, 机器人定位估计的协方差为 P ′′
vv. 显然 P ′′

vv(i) ≥
Pvv(i). 根据定理 1, P ′′

vv 有上界. 所以 Pvv(k) 有上
界. ¤
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关于上述定理更详细的证明可参见文献 [17].
定理 1 和定理 2 说明对于 LG– SLAM 问题, 机器
人某一时刻的定位误差比观测到当前路标中最早一

个时刻的定位误差大. 也就是说机器人的定位误差
总体上是逐渐递增的.

2.3 进一步分析

实际的 SLAM 过程远比上述定理描述的情况

复杂: 机器人不可能同时观测到环境中的所有路标,
在某一时刻一般仅能观测到少数几个路标, 有时只
能观测到一个甚至观测不到任何路标; 另外, 机器人
对于任何路标的观测只能持续有限的一段时间, 随
着不断运动, 它将逐渐丧失对以前路标的观测, 同时
观测到一些新的路标.
定理 1 的证明过程表明, 在观测到新路标的前

几个时间段内机器人的定位误差的增长速度比后

面时间段的快, 所以相对于前面观测的路标, 新观
测的路标对机器人定位估计的贡献较小. 假定在某
一 SLAM 过程中任何时刻最多可以观测到 N 个路

标, 取 R′ = min{Ri(k)} (∀ i), Q = min{Q(i)} (i =
1, · · · , k), R = diag{R′, · · · , R′} 为 nN ×nN 阶块

对角矩阵. 假设机器人运动噪声和观测噪声的方差
分别为 Q 和 R, 在这种理想情况下机器人的定位误
差为一般情况下定位误差的下限, 如图 2 中的实线
所示. 如果机器人对于任何路标只观测一次, 那么其
定位误差的方差为

Pvv(k) = Pvv(0) + kQ (25)

它为定位误差方差的上限, 如图 2 中的点划线所示.
一般情况下, 机器人定位误差方差的变化位于上述
上、下限之间, 如图 2 中的虚线所示.
尽管上述分析大多是讨论理想情况下机器人定

位误差的变化情况, 但是, 只有当机器人始终能够
观测到所有路标或者对任何路标进行无限多次观测

时, 其定位误差才会趋近于某一极限值而不再增加.
然而这两种情况在实际应用中一般都无法实现. 另
外, 绝大多数的 SLAM 问题均为非线性的, 在线性
化过程中会引入更大的系统误差, 在 LG - SLAM
中机器人定位误差总体上是逐渐增大的, 所以非线
性 SLAM 问题中机器人定位误差总体上也应该是

逐渐增大的. 除了运动模型和观测模型外, 机器人定
位估计还与某一时刻观测到的路标数量和对路标的

观测次数有关. 所以对于完全未知的环境, 无法估计
定位误差的上界, 因此范围比较大的环境当中闭环
问题 (Closing loop problem)[18] 将不可避免. 如果
路标只分布在一些局部区域, 机器人在一些时候无
法观测到路标时, 其定位误差将迅速增大. 所以对于
这种环境, 基于拓扑 – 度量地图的混合式 SLAM 方

法[19] 的效果要好于仅基于度量地图的 SLAM 方法.

图 2 SLAM 中机器人定位误差变化示意图

Fig. 2 A sketch of the evolution of robot position errors

3 一种限制机器人定位误差增长速度的机器

人控制算法

上一节的分析表明, SLAM 中机器人定位误差

总体上是递增的, 而且在完全未知的环境中无法估
计定位误差的上限, 所以无法控制定位误差的上限.
但是可以采取措施限制机器人定位误差随其运动的

增长速度. 一般情况下机器人的运动模型误差与控
制输入的大小直接相关, 而运动模型误差的大小直
接影响其定位误差的增长速度. 所以可以通过控制
机器人的运动速度来限制其运动模型误差, 从而限
制定位误差的增长速度. 首先必须定义一个度量机
器人定位误差大小的准则, 因为基于 Kalman 滤波
的 SLAM 算法中定位估计的方差矩阵通过矩阵加

法更新, 为了便于计算并兼顾机器人定位的各个自
由度, 本文将定位估计方差矩阵迹的大小作为定位
误差大小的度量. 设该度量为 σ, 则

σ(k) = tr(Pvv) (26)

设机器人定位误差相对于其运动的增长速度的限制

为 δ, 即要求

σ(k + 1)− σ(k)
ξ(k)∆t

≤ δ (27)

其中, ξ(k) = ||uuu(k)|| 为机器人在∆t = (k, k +1] 时
间段内的运动速度的大小.
移动机器人的运动模型误差主要与其运动速度

有关, 本文假定机器人运动模型误差的大小与机器
人运动距离成正比, 即Q(k) = ξ(k)∆tQ, 其中Q 为
单位距离下机器人运动模型误差的方差矩阵. 假定
下一时刻机器人观测到相同的路标, 且 Fv(k) = I,
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根据式 (16) 和 (17) 可得




M1(k + 1) = M1(k)S−1(k)R(k)+
ξ(k)∆tQHT

vm

S(k + 1) = Hvmξ(k)∆tQHT
vm+

R(k)−R(k)S−1(k)R(k) + R(k + 1)
(28)

σ(k + 1) = σ(k) + tr [ξ(k)∆tQ−
M1(k + 1)S−1(k + 1)MT

1 (k + 1)]
(29)

将式 (27) 代入式 (29), 可得不等式

tr [ξ(k)∆tQ−M1(k + 1)S−1(k + 1)MT
1 (k + 1)]≤

ξ(k)∆tδ

(30)
设 ξ′(k) = max{ξ(k)|ξ(k) 满足式 (30)}, 可取

控制量为 uuu(k) = ξ′(k)uuu′(k), 其中 ||uuu′(k)|| = 1. 直
接求解 ξ′(k) 比较困难, 可以先取一个较大的 ξ′′, 然
后在区间 [0, ξ′′] 应用二分法进行搜索求解. 具体算
法如表 1 所示.

上述算法控制机器人的运动速度, 从而可以控
制对路标的观测次数, 进而控制 SLAM 中机器人定
位误差的增长速度. 在路标比较密集的区域机器人

的运动速度比较快, 而在路标比较稀少的区域机器
人的运动速度比较慢, 从而能够防止机器人定位误
差在某些区域迅速增长.

4 仿真实验

第 3 节主要分析了 LG– SLAM 问题中机器人
定位误差的收敛特性. 对于非线性 SLAM 问题, 很
难分析其收敛特性. 因为 LG– SLAM 问题中机器
人的定位误差总体上是递增的, 所以非线性 SLAM
问题中机器人的定位误差肯定总体上也是递增的.
本文将用仿真实验验证这一点, 并检验本文理论分
析的正确性.

本文应用开放的 SLAM 仿真软件 EKFSLAM
v1.0[20] 进行了多次仿真实验. 该软件应用基于扩展
Kalman 滤波的 SLAM 算法仿真汽车式 (Car-like)
机器人在布有路标的环境中的 SLAM 过程, 这是一
个典型的非线性 SLAM 问题, 本文仿真了以下几种
情况:
情况1. 环境中没有路标, 机器人根据自身的运

动模型估计定位;
情况2. 环境中只有 1 个路标, 机器人始终可以

观测到该路标;
情况3. 环境中有 8 个路标, 机器人始终可以观

测到这些路标;

表 1 限制机器人定位误差增长速度的机器人控制算法

Table 1 A robot control algorithm limiting the increasing speed of robot position error

uuu(k) = ErrorContrl (uuu′(k), Hvm, M1(k), S(k), R(k), R(k + 1))

{
ξ1 = 0; ξ2 = α; // α > 0 为一初始值

do {
M1(k + 1) = M1(k)S−1(k)R(k) + ξ2∆tQHT

vm //Q 为单位速度下机器人运动误差的方差矩阵

S(k + 1) = Hvmξ2∆tQHT
vm + R(k)−R(k)S−1(k)R(k) + R(k + 1)

Temp = tr
[
ξ2∆tQ−M1(k + 1)S−1(k + 1)MT

1 (k + 1)
]− ξ2∆tδ // ∆t, δ 已知

If (Temp < 0) {
ξ1 = ξ2; ξ2 = pξ2 //p > 1 为放大系数

}
} while(Temp < 0);

do {
ξ = (ξ1 + ξ2)/2;

M1(k + 1) = M1(k)S−1(k)R(k) + ξ∆tQHT
vm

S(k + 1) = Hvmξ∆tQHT
vm + R(k)−R(k)S−1(k)R(k) + R(k + 1)

Temp = tr
[
ξ∆tQ−M1(k + 1)S−1(k + 1)MT

1 (k + 1)
]−ξ∆tδ

if (Temp < 0)

ξ1 = ξ;

else

ξ2 = ξ;

} while( abs(Temp) > γ ); // γ 为设定的阈值

return ξuuu′(k);

}
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(a) 机器人定位方差矩阵行列式随时间变化曲线 (b) 情况 4 的仿真实验场景

(a) The evolution of the robot position errors (b) The simulation scene of case 4

图 3 仿真实验结果及实验场景

Fig. 3 Simulation experiment results and a typical simulation scene

(a) 机器人运动速度随时间变化情况 (b) 机器人定位方差矩阵行列式随时间变化曲线

(a) The evolution of the robot speed (b) The evolution of the robot position errors

图 4 速度控制实验结果

Fig. 4 Speed control experiment results

情况4. 环境中有 30 个路标, 它们分布并不均
匀, 机器人的观测范围为 15m;

情况5. 环境中均匀分布有 30 个路标, 机器人
的观测范围为 15m;

情况6. 环境中均匀分布有 30 个路标, 机器人
的观测范围为 30m.

图 3 (a) 显示了在不同情况下机器人定位估计
方差矩阵行列式值随时间变化的情况, 图 3 (b) 为在
情况 4 下的仿真场景. 实验结果与本文的理论分析
完全一致, 这既说明了本文分析的正确性, 同时也说
明非线性 SLAM 问题中机器人的定位误差总体上

确实是逐渐增大的.

另外, 本文应用仿真实验检验了第 4 节中提出
的控制机器人定位误差增长速度的算法的正确性

和可行性. 本文仿真了情况 4 下, 机器人匀速运动
u = 3m/s 时和进行速度控制时机器人定位误差的

变化情况. 实验结果如图 4 所示. 图 4 (a) 中的实验
结果显示在图 3 (b) 中路标比较密集的区域机器人
的速度较快, 在路标比较稀少的区域机器人的速度
较慢. 这与期望的结果非常符合. 实验结果表明：可
以利用第 4 节提出的方法通过控制机器人的运动速
度限制其定位误差在单位距离上的增长速度.

5 结论

本文首先从理论上分析了 SLAM 问题中机器

人定位误差的收敛特性. 最主要的结论是：随着机器
人的不断运动, 其定位误差总体上是递增的. 另外,
机器人的定位误差同时受到其观测的路标数量、观

测路标的频率以及路标的空间分布情况的影响. 根
据理论分析, 本文提出了通过控制机器人运动速度
限制其定位误差增长速度的算法, 从而可以防止机
器人定位误差在某时间段迅速增长. 仿真实验验证
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了本文理论分析的正确性和控制机器人定位误差增

长速度算法的可行性. 本文的结论将有助于 SLAM
问题的研究者认识 SLAM 问题的本质特性, 从而提
出更好的 SLAM 方法. 另外, 本文提出的算法的计
算量相对比较大, 如何获得解析的最优的机器人运
动速度将是作者以后的研究目标.
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