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基于粒子滤波和点线相合的未知环境地图构建方法

王文斐 1 熊 蓉 1 褚 健 1

摘 要 针对粒子滤波处理未知环境地图构建时存在存储空间负荷高、计算量大的问题, 本文使用线段特征描述环境信息,

将点线相合的增量式地图构建方法引入粒子滤波中. 在每个粒子中保存对已构建线段特征地图的假设; 使用点线相合的位姿

估计算法将观测信息引入重要性函数, 确定采样空间; 通过观测信息与已构建线段特征地图之间的相合关系更新粒子权重; 最

后通过选择性重采样去除因匹配不当和误差积累产生的错误地图. 分析表明, 该算法的复杂度较低. 在真实传感器数据上的实

验结果验证了该算法构建室内环境地图的有效性和鲁棒性. 算法所需存储空间和粒子数远小于现有粒子滤波地图构建方法.
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A Simultaneous Localization and Mapping Approach by Combining

Particle Filter and Dot-line Congruence

WANG Wen-Fei1 XIONG Rong1 CHU Jian1

Abstract To reduce the memory and computation load of traditional simultaneous localization and mapping methods

based on particle filter, this paper presents a new approach by introducing the incremental mapping algorithm based

on dot-line congruence into particle filter, in which the unknown environment is described by segment-features map. In

the approach, each particle carries an individual segment-features map of the environment. Both the motion and the

observation information are considered in the importance function by using the dot-line congruence method to estimate

the pose of a robot. The weight of the particle is updated according to the congruence between current measurement

and segment features in previously built map. The wrong particles resulted from mis-matching or error accumulation are

filtered with selective resampling. Analysis shows that the complexity of our method is low. Experimental results with

real data are presented, which demonstrate the approach is effective and robust for indoor environment mapping. Both

of the memory and particle numbers are quite smaller than those of the existing mapping methods using particle filter.

Key words Simultaneous localization and mapping (SLAM), particle filter, segment feature, dot-line congruence

机器人地图构建是指机器人根据传感器测量信

息构建其所在环境的空间模型, 是机器人在未知环
境中完成侦查、探测、搜索、求援、导航等各项工作

的基础和关键[1].
未知环境地图构建是一个同时定位与地图构建

(Simultaneous localization and mapping, SLAM)
问题, 于上个世纪 90 年代提出. 与机器人位姿确定
的地图构建问题和地图已知的定位问题相比, 未知
环境地图构建中的定位和地图构建是一个鸡与蛋的

问题. 其复杂性主要来自于测量数据中存在误差, 这
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些误差相互关联、相互影响, 并且随着时间累积. 现
有的 SLAM 方法主要基于概率技术, 有扩展卡尔曼
滤波法[2]、扩展信息滤波法[3]、期望值最大化法[4]、

增量法[5] 和粒子滤波法.
应用粒子滤波解决 SLAM 问题的思想由

Doucet 等[6] 率先提出. 他们论证了粒子滤波可以
有效估计机器人运动轨迹的后验概率, 并指出在粒
子中保留已构建地图的情况下只需要保留机器人的

最新位姿就可以实现对运动轨迹和已构建地图的完

整估计. 然而栅格地图的使用使该算法具有很高的
存储空间负荷. 为了克服使用粒子滤波计算精确栅
格地图存在时间和空间复杂度高的问题, Hähnel 等
[7] 使用改进的运动模型, Grisetti 等[8−9] 采用更精

确的采样策略以减少算法对粒子数的需求. Grisetti
等在文献 [10] 中使用一种紧凑的栅格地图表示方
法, 并应用粒子丛的思想, 令同一粒子丛中的粒子
共用栅格地图信息, 从而降低了算法的空间复杂度.
Montemerlo 等[11−12] 采用陆标地图, 将粒子滤波
与扩展卡尔曼滤波相结合, 陆标地图有效降低了在
每个粒子中保存已构建地图所需的存储空间. Kim



1186 自 动 化 学 报 35卷

等[13] 使用 Unscented 卡尔曼滤波器 (Unscented
Kalman filter, UKF)改进Montemerlo等[11−12] 的

方法, 克服了原算法中使用泰勒展开近似非线性模
型所带来的偏差, 文中指出该算法同样适用于声纳
形成的线段特征地图. Armesto 等[14] 使用激光数

据与线段特征相合的最小二乘法协助机器人进行物

体识别和自定位, 提高了粒子滤波器的性能, 但是文
中假设环境中数据关联关系已知.
本文采用线段特征地图, 将粒子滤波和点线相

合的增量式地图构建方法[5] 相结合. 基本思想是在
每个粒子中保存对已构建线段特征地图的假设; 在
粒子采样过程中应用点线相合的位姿估计方法将

观测信息引入重要性函数, 使用高斯模型近似机器
人位姿的后验概率分布, 确定采样空间; 通过观测
信息与已构建线段特征地图之间的相合关系更新

粒子权重; 最后通过选择性重采样去除因匹配不当
和误差积累得到的错误地图. 本算法的复杂度为
O(N log(L)), 其中 N 是粒子数, L 是线段特征数.
实验表明引入点线相合的增量式地图构建方法加强

了粒子滤波的性能, 有利于确定精确的采样空间, 降
低算法对粒子数的需求; 基于线段的粒子权重更新
方法降低了计算复杂度; 选择性的重采样策略有效
抑制了粒子滤波常见的退化现象和采样枯竭问题;
同时, 线段特征地图在有效描述环境信息的同时, 大
大降低了对存储空间的要求. 另一方面, 粒子滤波的
引入也克服了单纯增量式地图构建方法在观测信息

量不足而产生大的定位误差时无法进行后期校正的

问题. 在真实测量数据下的实验结果证明了算法的
有效性和鲁棒性.
本文结构为: 第 1 节在介绍未知环境地图构建

问题的概率表述基础上, 引出本文的算法思想和方
法. 第 2 ∼ 4 节分别描述了算法中粒子采样、权重
更新和重采样三个重要步骤. 之后对算法的复杂度
进行分析, 并给出实验结果和结论.

1 算法思想

从概率角度分析, 未知环境地图构建问题是根
据机器人获得的信息 u0:t−1, z1:t 实现对环境地图m

的最优估计, 其中 u0:t−1 = {u0,u1, · · · ,ut−1} 是机
器人的运动信息, z1:t = {z1,z2, · · · ,zt} 是机器人
的观测信息, t 为当前时刻. 未知环境地图构建需要
同时估计机器人位姿 x 和地图m. 一般采用贝叶斯
滤波法, 表示为

p(x1:t,m | z1:t,u0:t−1) = η · p(zt | xt,m)×∫
p(xt | xt−1,ut−1) ×

p(x1:t−1,m | z1:t−1,u0:t−2)dx1:t−1 (1)

其中 η = 1/p(zt | z1:t−1,u0:t−1) 是由贝叶斯法则产
生的标准化常量; p(xt | xt−1,ut−1) 称为运动模型,
表示当 t− 1 时刻的机器人位姿 xt−1 和 [t− 1, t) 这
个时间区间内的运动信息 ut−1 已知时下一时刻机

器人位姿 xt 的概率分布; p(zt | xt,m) 称为观测模
型, 定义了在已构建地图 m 中从机器人位姿 xt 处

获得观测信息 zt 的可能性.
为了解决式 (1)中积分带来的高维约束问题,通

常采用下述因式分解:

p(x1:t,m|z1:t,u0:t−1) =

p(m|x1:t,z1:t)p(x1:t|z1:t,u0:t−1) (2)

即将地图和机器人轨迹的联合后验概率估计拆分为

独立的两步, 首先根据机器人获得的信息完成对机
器人运动轨迹的估计, 然后根据估计得到的机器人
轨迹计算地图信息. 粒子滤波法的关键思想是用样
本集合表示机器人运动轨迹的后验概率, 每个粒子
表达机器人运动轨迹的一种可能, 并保留这种可能
性下的相应地图信息.
粒子滤波法已成功应用于路标特征地图[11−12]

和栅格地图[7−10]. 本文将线段特征地图应用到粒
子滤波中, 并将粒子滤波和点线相合的增量式地图
构建方法 (Line-SLAM) 相结合, 提出了 FastLineS-
LAM 算法. 该算法分为五步:
步骤 1. 局部地图构建: 根据当前观测数据 zt

构建局部线段地图ml
t;

步骤 2. 粒子采样: 结合里程计模型与点
线相合的位姿估计算法确定采样区域 p(x(i)

t |
m

(i)
t−1,x

(i)
t−1,zt,ut−1)(i 表示粒子序号), 从采样区域

中采样新的机器人位姿 x
(i)
t ;

步骤 3. 权重计算: 根据机器人位姿 x
(i)
t 条件下

观测数据 zt 与已构建线段地图m
(i)
t−1 的相合情况更

新粒子权重 ω
(i)
t ;

步骤 4. 重采样: 根据粒子权重的分布情况计算
有效粒子数 Neff , 当 Neff 低于阀值时执行重采样

步骤, 去除因误差积累或匹配不当产生的错误粒子;
步骤 5. 地图估计: 根据估计位姿 x

(i)
t , 合并局

部地图 ml
t 与已构建的全局地图 m

(i)
t−1, 完成对新全

局线段地图m
(i)
t 的估计.

算法中的步骤 1, 2 和 5 分别对应 Line-SLAM
算法中局部地图构建、机器人位姿估计和地图合并

三个步骤. 在单步更新中, 步骤 2, 3 和 5 需要在每
个粒子中计算,而步骤 1和 4只需要计算一次. 我们
在步骤 2 中将点线相合的位姿估计方法引入重要性
函数, 以缩小采样区域, 减少算法对粒子数的需求;
步骤 3 中观测相似度的计算以线段为操作变量, 从
而获得了更高的运算效率; 步骤 4 采用了选择性重
采样策略, 只有当地图中存在明显错误时才进行重
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采样步骤, 既可以降低重采样引起的计算量, 也有效
地解决了一般粒子滤波容易出现的粒子退化和采样

枯竭问题.

2 粒子采样

粒子采样步骤需要根据重要性函数 π(x(i)
t |

x
(i)
1:t−1,z1:t,u0:t−1) 从当前的样本集合 {x(i)

t−1} 中采
样得到下一周期的样本集合 {x(i)

t }. 本文的计算过
程都在单个粒子中实现, 方便起见, 下文省略粒子
标号 i. 重要性函数 π 是对机器人位姿后验概率

p(xt | z1:t,u0:t−1) 的估计. π 与 p(xt | z1:t,u0:t−1)
越接近, 粒子滤波就能得到越好的估计效果. 根据
Doucet 等[15] 的描述, 在马尔可夫假设下, π 的最优

选择为

p(xt |mt−1,xt−1,zt,ut−1) =
p(zt | mt−1,xt)p(xt | xt−1,ut−1)

p(zt | mt−1,xt−1,ut−1)
(3)

由于计算复杂性, 一些算法仅以式 (3) 中的运
动模型 p(xt | xt−1,ut−1) 作为重要性函数. 但观测
模型的省略使这类简化模型与实际概率分布相差很

大, 特别在观测信息大大精确于运动信息时, 比如采
用激光测距仪作为观测传感器. 这种简化会让大量
样本出现在机器人位姿后验概率较小的区域, 导致
粒子间权重分歧剧烈, 出现粒子退化现象, 从而削弱
样本集合的有效性, 因此这些算法都需要大量的粒
子来避免因粒子退化而产生的估计偏差.
为了利用观测信息精确采样空间, 降低算法对

粒子数的需求, 本文在基于里程计运动模型计算位
姿概率分布的基础上, 进一步利用点线相合的位姿
估计方法得到基于观测信息的位姿概率分布, 通过
最优化思想将运动模型和观测模型有效结合起来.
机器人位姿的后验概率采用高斯分布模型表示.

具体方法为: 首先, 根据里程计信息计算运动
模型下的机器人位姿估计 (xo,Σo), 其中 xo 为均

值, Σo 为协方差矩阵; 其次, 利用点线相合的位
姿估计方法得到基于观测信息的机器人位姿估计

(xm,Σm); 最后, 利用最优化思想实现对 (xt,Σt) 的
求解, 其高斯分布 N (xt,Σt) 近似为最优重要性函
数 p(xt | mt−1,xt−1,zt,ut−1), 即

p(xt | mt−1,xt−1,zt,ut−1) ' N (xt,Σt) (4)

2.1 运动模型下的位姿估计

在机器人运动过程中, 可以从里程计读数得到
当前时刻机器人的位姿估计 x̄t(x̄t, ȳt, θ̄t)T. 假设里
程计运动模型中的误差均为零均值, 那么可以直接

得到位姿估计的均值 xo,

xo = xt−1 ⊕ (x̄t ª x̄t−1) (5)

其中 ⊕ 和 ª 表示位姿之间的运算关系[16].
为了得到里程计运动模型下机器人位姿的方差

估计 Σo, 需要分析里程计模型中的误差. 如图 1 所
示, 里程计模型中的误差由变化量 ∆L, ∆α, ∆β 所

对应的误差组成, 其中 ∆L 表示从里程计读数得到

的相邻周期机器人位姿中心连线的长度, 即机器人
的运动距离, ∆α 和 ∆β 分别表示前后两个周期机

器人朝向与机器人位姿中心连线的夹角.

图 1 里程计运动模型

Fig. 1 Odometry motion model

∆L, ∆α, ∆β 可以通过相邻里程计读数计算得

到. 于是 t 时刻机器人位姿 xt 在 xt−1 坐标系下的

相对位姿 (x′t, y
′
t, θ

′
t)

T 可表示为




x′t = ∆L cos(∆α)
y′t = ∆L sin(∆α)
θ′t = ∆α + ∆β

(6)

使用高斯分布近似 (x′t, y
′
t, θ

′
t)

T 的概率分布需要

对式 (6) 进行泰勒展开, 由此可以近似得到 t 时刻在

xt−1 坐标系下机器人位姿估计协方差阵 Σ′o 为

Σ′o = J




σ2
α 0 0
0 σ2

L 0
0 0 σ2

β


JT (7)

其中 J 是式 (6)中位姿 (x′t, y
′
t, θ

′
t)

T 相对于变量∆α,
∆L, ∆β 的雅可比矩阵, σ2

α, σ2
L, σ2

β 分别表示 ∆α,
∆L, ∆β 对应误差的方差.
对 Σ′o 进行适当坐标变换, 可得运动模型下位姿

估计的协方差阵 Σo.

2.2 基于观测信息的位姿估计

我们采用点线相合的位姿估计算法计算基于观

测信息的位姿概率分布模型 (xm,Σm). 点线相合的
位姿估计算法通过迭代计算得到观测数据点与已构
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建环境地图中特征线段的最佳匹配, 从而将位姿估
计问题转化为最小二乘问题[17],

Xb ' y (8)

其中X 是 n×3 矩阵, 由观测数据点信息组成, y 是

维数为 n 的向量, 表示观测点与所匹配线段的距离
信息, b 为估计位姿相对于初始位姿的偏移量. 由式
(8) 可得 b 的最小二乘解,

b̂ = (XTX)−1XTy (9)

合并初始位姿和偏移量即可得到基于观测信息的估

计位姿均值 xm. 假设机器人位姿 (x, y, θ)T 中的三
个变量相互独立, 并且符合高斯分布模型. 根据点线
相合位姿估计的最小二乘特性, 可以得到 Σ′m 的闭
合解,

Σ′m = s2(XTX)−1 (10)

其中 s2 为 Σm 的方差一致最小无偏估计,

s2 = (y −X b̂)T(y −X b̂)/(n− 3) (11)

如果构造 X 时使用的是全局坐标系的观测信

息, 那么 Σ′m 就是所求的 Σm, 否则需要进行相应的
坐标变换.

2.3 优化位姿估计

得到对 t 时刻机器人位姿 xt 的两个估计

(xm,Σm) 和 (xo,Σo) 后, 使用最优化的思想对
(xt,Σt) 进行最优估计. 使用 Mahalanobis 距离定
义评价函数,

W = (xm − xt)TΣ−1
m (xm − xt)+

(xo − xt)TΣ−1
o (xo − xt) (12)

优化的过程是求位姿 xt 使得评价函数W 最小. 当
∂W
∂xxxt

= 0 时得到最优解 x̂t,

x̂t = (Σ−1
m + Σ−1

o )−1(Σ−1
m xm + Σ−1

o xo) (13)

同时可以得到 xt 的协方差阵
[16],

Σt = (Σ−1
m + Σ−1

o )−1 (14)

从式 (13) 和 (14) 中可以看出, 当观测模型的精
度远远高于运动模型 (Σm ¿ Σo) 时, 基于观测信息
的点线匹配位姿估计 (xm,Σm) 占主导地位. 与简
单使用运动模型 p(xt | xt−1,ut−1) 作为重要性函数
的方法相比, 本文方法可大大缩小采样区域. 另一方
面, 在某些特殊环境下, 比如没有交叉特征标志的长
走廊上, 点线匹配的位姿估计方法会在走廊方向上
产生较大的方差, 此时里程计模型估计 (xo,Σo) 在
该方向上占主导地位, 从而有效解决了通过点线匹
配无法得到精确采样区域的情况.

3 权重更新

为了提高计算效率, 现有粒子滤波算法大都使
用递归形式计算权重[15],

ωt = ωt−1 · p(zt | mt−1,xt)p(xt | xt−1,ut−1)
π(xt | x1:t−1,z1:t,u0:t−1)

(15)

当使用 p(xt | mt−1,xt−1,zt,ut−1) 作为重要性函数
时可以作进一步近似[8−9],

ωt = ωt−1 · p(zt | mt−1,xt−1,ut−1) '

ωt−1 ·
N∑

j=1

p(zt | mt−1,xj) · p(xj | xt−1,ut−1)

(16)

其中, xj 是在上一节中所定义的采样区域内采样得

到的位姿样本, 由于用粒子分布近似连续分布, 因
此近似是合理的. p(xj | xt−1,ut−1) 为运动模型,
p(zt | mt−1,xj) 为观测模型, 可由下文介绍的测距
仪射线模型计算得到. 权重的计算表示了当前位姿
假设下观测信息与已构建地图的相似程度.
本文采用测距仪的射线模型求解观测模型

p(zt | mt−1,xt). 观测概率由 K 个独立的射线概

率联合组成, 即

p(zt | mt−1,xt) =
K∏

k=1

p(zk
t | mt−1,xt) (17)

其中 p(zk
t | mt−1,xt) 为第 k 个测距仪射线的概率.

根据测距仪的物理意义将射线 zk
t 分解为测距

仪的检测端点 zk
end 和扫描区域 zk

seg 两部分. 则射
线概率的求解可以通过计算 zk

end 检测到障碍物的

概率和 zk
seg 未被障碍物阻拦的概率的联合概率分布

来实现. zk
end 和 zk

seg 的概率分布相互独立, 分别用
p(zk

end | mt−1,xt) 和 p(zk
seg | mt−1,xt) 表示, mt−1

是已构建的环境地图.
具体实现方法为: 首先, 从全局线段地图中提取

局部线段地图, 如图 2 (a). 然后, 根据点到线段的
距离信息构建如图 2 (b) 所示的局部观测概率地图.
概率分布由零均值的高斯模型表示, 空间中的点到
局部地图中线段的距离越近, 观测概率越大, 图中
颜色越亮. 通过测距仪射线在局部观测概率地图中
与相邻障碍物之间的关系计算 p(zk

end | mt−1,xt) 和
p(zk

seg | mt−1,xt).

p(zk
end | mt−1,xt) ' p(O | zk

end, Lnear) (18)

表示 zk
end 被观测到的概率等于距离 zk

end 最近的地

图线段 Lnear 所构建的局部观测概率地图在 zk
end 处
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的概率.

p(zk
seg | mt−1,xt) '

∏
i

(1− p(O | zk
seg, Li)) (19)

其中 Li 是局部地图中的线段, p(O | zk
seg, Li) 表示

Li 成为测距仪扫描区域障碍物的概率.
单个测距仪射线的概率计算为

p(zk
t | mt−1,xt) =

p(zk
end | mt−1,xt) · p(zk

seg | mt−1,xt) '
p(O | zk

end, Lnear) ·
∏

i

(1− p(O | zk
seg, Li)) (20)

当射线端点 zk
end 与最近的线段 Lnear 距离较远时,

p(zk
end | mt−1) 较小, 而当扫描线段 zk

seg 与地图中

的线段有相交情况时, p(zk
seg | mt−1) 较小. 只有

当观测信息与已构建地图相合程度很好时才能保证

p(zk
t | mt−1,xt) 拥有较高的概率.
由于局部地图中的线段个数往往较少 (一般小

于 10), 因此该方法与使用栅格地图的射线模型相比
具有更高的运算效率.

(a) 局部线段地图

(a) Local segment feature map

(b) 局部概率地图

(b) Local likelihood field

图 2 可能性地图生成示意图

Fig. 2 Likelihood field generated in local map

4 重采样

重采样的目的在于用权重较大的粒子替换权重

较小的粒子, 从而提高样本集合的有效性, 避免退化
现象的出现. 然而频繁的重采样会带来采样枯竭问
题, 即大权重的粒子被过多的重复, 而一些权重稍小
却包含很好假设信息的样本被替换, 导致样本集合
缺乏多样性, 状态估计结果出现偏差.

本文使用有效采样点数Neff
[15] 描述当前粒子的

有效性, 判断重采样发生的时机.

Neff =
1

N∑
i=1

(ω∗(j)k )2
(21)

其中 ω
∗(j)
k 是粒子归一化后的权重. 当 Neff 低于某

一阀值时说明粒子间出现较大分歧, 或者说粒子出
现了一定的退化现象, 此时进行重采样. 由于重采样
过程是独立同分布的, 因此重采样后所有粒子的权
重会赋予相同的权重 1/N , 从而 Neff 增大, 有效克
制了粒子退化现象. 另一方面, 选择性的重采样步骤
降低了重采样次数, 避免了因频繁重采样而产生的
采样枯竭问题.

5 复杂度分析

影响本文算法复杂度的主要因素为粒子数 N

和地图包含的线段数 L. 需要强调的是本文利用了
Line-SLAM 算法中的局部地图构建、机器人位姿估
计和地图合并, 这些处理过程在每个粒子中的单步
更新时间恒定. 另外, 在权重更新过程中权重的计算
只是限制在局部线段地图中, 因此计算时间也是一
定的.
根据上面的分析, 本文算法在采样、权重更新

和地图估计步骤的复杂度与粒子数 N 线性相关, 为
O(N). 在重采样步骤中, 当重采样发生时需要最多
替换 N − 1 个粒子, 替换过程就是复制已构建的线
段地图, 因此重采样步骤的计算复杂度为 O(NL).
值得注意的是, 粒子集合在已构建地图部分有很大
的区域是重合的, 这些重合区域的复制增加了无谓
的计算. 我们通过预处理, 在重采样过程中仅仅替换
样本中不同的线段地图信息来提高算法性能. 这样
的优化过程对地图线段繁多时显得尤其重要. 经过
优化, 重采样步骤的计算复杂度降为 O(N log(L)).
综上所述, 当样本集合需要重采样时本文算法

的计算复杂度为O(N log(L)), 否则算法计算量仅仅
与粒子个数呈线性关系, 为 O(N). 本文通过采用精
确的采样策略大大降低了粒子滤波算法对粒子数的

需求, 并且一般情况下, 只需要使用较少的线段地图
就可以表示全部环境信息, 因此 O(N log(L)) 的复
杂度可以保证计算的实时性.

6 实验结果

为了验证算法的有效性, 我们采用网上数据库
中两组具有代表性的数据进行实验. 这两组数据是
真实传感器数据, 根据其里程计读数直接构建得到
的地图如图 3 所示. 图 3 (a) 由 16m × 14m 的环
形走廊构成, 包含 551 个激光测距信息, 图 3 (b) 由
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多个房间连通构成, 地图大小约为 49m × 22m, 包
含 1 933 个数据点. 可以看到, 图 3 (a) 中里程计误
差较大, 积累误差造成在环状地图闭合时的难处理.
图 3 (b) 里程计误差较小, 但环境复杂, 由多个房间
组成, 房间连接处狭小, 数据中包含了走动的人以及
由于地面不平整而产生的错误数据, 这些都给匹配
算法带来了困难.

(a) 环形走廊

(a) Cyclic corridor environment

(b) 大型嘈杂环境

(b) Bigger and more noisy environment

图 3 实验数据在里程计读数下原始地图

Fig. 3 Map generated with original data based on

odometry readings (Thanks to Eliazar A[18] and Hähnel D

for the data set online.)

我们采用 GridSLAM, GMapping 和本文所提
出的 FastLineSLAM 算法分别构建这两组数据对应
的地图, 并进行性能比较. GridSLAM 是标准粒子

滤波算法, 采用栅格地图表示地图信息, 使用运动模
型作为重要性函数, 并在每个运算周期进行重采样.
GMapping 算法[8−9] 同样使用栅格地图表示环境信

息, 但在重要性函数中引入了观测信息.
图 4 展示了三种算法对图 3 (a) 所对应数据构

建得到的地图. 其中图 4 (a) 是 GridSLAM 使用了
1 000 个粒子得到的地图, 由于地图中里程计误差较
大, 运动模型与机器人位姿的真实概率有很大差异,
因此即使使用大量的粒子依然无法构建出一致性地

图. 图 4 (b) 是 GMapping 使用 30 个粒子得到的地
图, 可以构建出一致性很好的地图. 图 4 (c) 是本文
所提出的 FastLineSLAM算法用 5个粒子恢复得到
的地图, 算法同样可以准确还原环境的闭环结构.
图 5 展示了三种算法对图 3 (b) 所对应数据构

建得到的地图. 其中图 5 (a) 是 GridSLAM 使用了
50 个粒子得到的地图, 虽然地图中里程计误差较小,
但是由于算法在每个周期都进行重采样, 因此使用
较少的粒子仍然会因为采样枯竭问题而使地图产生

偏差. 图 5 (b) 是 GMapping 使用了 20 个粒子得

到的地图, 环境信息的嘈杂容易造成匹配不当, 重要
性函数会因为观测信息的错误匹配与机器人位姿的

实际分布相差较大, 使地图出现偏差. 这种偏差会
随着粒子数的增多而消除, 如图 5 (c) 为 GMapping
使用 30 个粒子构建得到的一致性地图. 图 5 (d) 是
FastLineSLAM 算法用 10 个粒子恢复得到的地图,
地图的精确性和一致性都接近 GMapping 使用 30
个粒子构建的地图.

(a) GridSLAM1000 个粒子

(a) GridSLAM using 1000 particles

(b) GMapping 30 个粒子

(b) GMapping using 30 particles

(c) FastLineSLAM5 个粒子

(c) FastLineSLAM using 5 particles

图 4 不同算法对图 3 (a) 数据的构建效果

Fig. 4 Map generated with data from Fig. 3 (a) using

different algorithms

图 6 为三种粒子滤波算法对本文所采用环境地
图的构建成功率比较结果. 由于粒子滤波算法存在
一定的随机性, 因此本文采用 Monte Carlo 实验方
法, 以不同的粒子数作为参数, 运用三种算法对数
据集进行多次实验. 构建所得的结果被随机分发给
作者以外的研究人员, 按照评测指标进行地图构建
结果是否成功的评估. 评测指标以地图拓扑结构准
确度和地图整体一致性为主要依据. 实验结果都在
CPU 为 2.40GHz Pentium4, 内存 1G 的 PC 上
运行得到. 本文以地图构建成功率达到 60% 时算
法所用的粒子数当作该算法对该数据集的粒子需求
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数. 将算法使用最少需求粒子数时所需的存储量和
计算时间分别列于表 1 和表 2 中进行比较分析, 由
于 GridSLAM 对本文两个数据集的粒子需求数较

高, 或者难以重构, 因此这里仅选取 150 个粒子.

(a) GridSLAM50 个粒子

(a) GridSLAM using 50 particles

(b) GMapping 20 个粒子

(b) GMapping using 20 particles

(c) GMapping 30 个粒子

(c) GMapping using 30 particles

(d) FastLineSLAM10 个粒子

(d) FastLineSLAM using 10 particles

图 5 不同算法对图 3 (b) 数据的构建效果

Fig. 5 Map generated with data from Fig. 3 (b) using

different algorithms

图 6 不同算法的构建成功率

Fig. 6 Success rates of different algorithms depending on

the number of particles

表 1 算法存储量需求比较

Table 1 Comparing the memory requirements of

different algorithms

算法 图 3 (a) 图 3 (b)

粒子数 内存 (MB) 粒子数 内存 (MB)

GridSLAM 150 98.7 150 139.4

GMapping 30 62.5 30 93.6

FastLineSLAM 5 8.0 10 16.9

表 2 算法运行时间比较

Table 2 Comparing the time costs of different algorithms

算法 图 3 (a) 图 3 (b)

粒子数 时间 (min) 粒子数 时间 (min)

GridSLAM 150 8 150 15

GMapping 30 1 30 3

FastLineSLAM 5 3 10 11

通过上面的实验结果和数据分析可知, 使用线
段特征地图替代栅格地图可以降低粒子滤波算法对

存储量的需求. 在结构化的室内环境下, 点线相合
的位姿估计算法可以获得高精度的机器人位姿, 有
效降低了构建一致性地图所需的粒子. 但是线段特
征和点线相合的位姿估计算法的引入也带来了一定

的问题. 首先, 使用线段特征抽象环境信息会不可避
免地失去环境中的大部分信息, 线段被提取时将误
差一同带入了构建的地图中, 因此线段特征地图在
精细程度上不如栅格地图. 其次, 点线相合的位姿
估计算法限制了本文算法的应用范围. 由于在特征
提取和位姿估计过程中, 本文算法仅考虑了直线情
况, 当环境中存在曲线或者环境线段信息较少时, 将
会使构建的地图出现较大偏差. 最后, 与栅格地图
相比, 线段地图缺少概率信息, 抽象的线段特征破坏
了概率分布的连续性, 从而导致权重计算时粒子间
分歧加大. 与 GMapping 相比, FastLineSLAM 的

重采样次数较多, 而频繁的线段提取和位姿估计也
增加了计算负担. 因此, 虽然本文算法复杂度仅为
O(N log(L)), 但是与 GMapping 相比, 总体计算时
间却要多数倍. 采取更有效的线段提取方式, 以及使
用粒子丛的思想控制位姿估计次数将有效提高算法

性能, 这是今后工作的研究重点之一.

7 结论与展望

本文介绍了一种基于点线相合和粒子滤波的未

知环境地图构建方法. 将线段特征地图应用到粒子
滤波中降低了算法的内存需求; 采用点线相合的位
姿估计算法精确粒子滤波中的采样区域, 降低了构
建全局一致性地图所需要的粒子数量; 使用已构建
线段特征地图与观测信息的相合性更新粒子权重,
提高了计算效率; 引入选择性的重采样策略, 降低了
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重采样引起的计算复杂度, 并克制了因重采样引起
的采样枯竭问题. 在真实传感器数据上的实验结果
验证了该算法构建室内环境地图的有效性和鲁棒性.
基于本文的工作, 我们将进一步优化算法的计

算效率, 提高算法的适用性, 并致力于研究更复杂的
室内外环境地图构建问题.
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