
第 36 卷 第 12 期 自 动 化 学 报 Vol. 36, No. 12

2010 年 12 月 ACTA AUTOMATICA SINICA December, 2010

基于分治法的同步定位与环境采样地图创建

孙荣川 1, 2 马书根 1, 3 李 斌 1 王明辉 1 王越超 1

摘 要 在不使用几何参数描述大规模环境的前提下, 提出了基于分治法的同步定位与环境采样地图创建 (Simultaneous

localization and sampled environment mapping, SLASEM) 算法来同时进行定位与地图创建. 该算法采用环境采样地图

(Sampled environment map, SEM) 描述环境, 使算法不局限于用几何参数描述的规则环境. 同时该算法实时地创建局部地

图, 并基于分治法合并局部地图, 保证了算法的实时性. 在合并两个子地图时, 算法首先从环境采样地图中提取出角点, 利用角

点约束初步更新子地图; 然后利用符号正交距离函数作为虚拟测量函数, 再次细微地更新子地图; 最后将两个子地图合并到一

个大地图, 约简冗余的环境采样粒子, 以提高地图的紧凑性. 两个实验的结果验证了所提算法的有效性和实时性.
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Simultaneous Localization and Sampled Environment Mapping

Based on a Divide-and-conquer Ideology
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Abstract This paper presents an algorithm of simultaneous localization and sampled environment mapping (SLASEM)

with a divide-and-conquer ideology to localize a robot and map large scale environments without using the environments′

geometric parameters. The usage of sampled environment map (SEM) prevents the algorithm from being limited to

structured environments which can be described by geometric parameters. The algorithm builds local maps in real-time

firstly, then combines them by the means of divide and conquer. This enables the proposed algorithm to be an on-line

algorithm. To combine two local maps, firstly the algorithm extracts corner points from the maps and uses them to

update the maps. Then, the algorithm takes the signed orthogonal distance function as the virtual measurement function

to update the local maps in detail. Finally, the two local maps are combined into one and the redundant environment

samples are removed to make the map compact. The results of two real experiments validate the efficiency and the

real-time capability of the proposed algorithm.
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移动机器人同步定位与地图创建 (Simultane-
ous localization and mapping, SLAM)问题是指机
器人探索一个未知的环境, 利用其搭载的传感器进
行定位, 同时创建关于周围环境的地图[1−2]. 它在自
主式移动机器人导航中有着极其重要的地位, 尤其
在 GPS 等绝对定位信息无法获取的情况下, SLAM
的作用显得更为明显.

在过去的 20 多年中, 学者们提出了 SLAM 问

题的解决办法[3−8]. 其中, 基于扩展卡尔曼滤波
器 (Extended Kalman filter, EKF) 的 SLAM 算
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法是非常出名的一种, 在线性运动学模型和线性
观测模型以及高斯白噪声的前提下, Dissanayake
等提出了关于 EKF-SLAM 收敛性的 3 条重要定
理[9]. 针对 EKF-SLAM 由于非线性模型引起的不

一致性 (Inconsistency) 现象, Montemerlo 等提出
了 FastSLAM 1.0 和 FastSLAM 2.0. 这两种方法
采用 Rao-Blackwellized 粒子滤波器 (Particle fil-
ter), 很好地解决了不一致性问题[10−11]. 在早期的
SLAM 研究中, 地图主要采用一系列的关于环境的
几何参数来描述环境中障碍物轮廓的位置和形状,
例如公园里的树[12], 办公室环境里的墙和墙角[13].
但是, 移动机器人的作业环境通常比较复杂, 环境中
的障碍物轮廓不能够用确定的几何参数描述, 或者,
事先无法确定该用什么参数来描述. 因此, 研究能
够应用在复杂环境中并且不使用几何参数的 SLAM
显得非常重要.
目前只有少数 SLAM 算法能够应用在复杂环

境中, 并且不需要确切的几何参数. 这些算法可以
分为以下两类: 1) 利用 Rao-Blackwellized 粒子滤
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波器估计一组机器人的轨迹, 对于每一个机器人轨
迹再创建相应的栅格地图[14−15]. 另外一种类似的方
法是 DP-SLAM. 区别是该方法采用的是分布式粒
子 (Distributed particle, DP) 地图, 而不是栅格地
图[16]. 2) 先实现一个基于特征地图的 SLAM 算法,
然后基于其中的一个特征或者几个特征创建能够描

述复杂环境的局部地图. 例如, Scan-SLAM 首先创
建一个特征地图, 然后基于地图中的每一个特征创
建一个高斯和 (Sum of Gaussian, SoG) 地图[17]. 另
外一个例子是 DenseSLAM. 该方法首先利用部分
传感器数据运行 EKF-SLAM 算法, 从而得到一个
特征地图. 之后, 再将剩下的传感器数据绑定到特征
上去[18]. 以上提到的方法, 复杂地图都是在机器人
位姿已知或者特征地图已知的基础上创建的. 它们
没有能够在一个滤波器的更新步骤中同时估计机器

人位姿和创建复杂地图.
在文献 [19] 中, 作者提出了同步定位与环境采

样地图创建 (Simultaneous localization and sam-
pled environment mapping, SLASEM) 算法. 该方
法使用环境采样地图 (Sampled environment map,
SEM) 来描述复杂环境, 并用 EKF 同步地估计机
器人位姿和地图. 相对于已有的能够应用在复杂环
境中的算法, SLASEM 最大的特点是机器人位姿和
复杂地图是在一个滤波器循环中同时进行估计与更

新的, 因此具有更高的精度. SLASEM 采用 EKF
来估计机器人位姿和地图, 其单步执行的复杂度为
O(N 2), N 是系统状态向量中环境采样粒子的个数.
随着时间的推移, N 越来越大, 导致算法执行速度
越来越慢, 以致不能实时运行. 本文采用分治法来降
低 SLASEM 的复杂度, 该算法实时地创建一系列的
子地图. 利用创建子地图的空余时间合并先前创建
的子地图, 从而能使算法单步执行的复杂度降低为
O(N). 在不影响精度的情况下, 大大提高算法的运
行速度.

本文将首先简要介绍 SLASEM 以及基于分治

法的 SLAM算法,然后提出基于分治法的 SLASEM
算法, 给出子地图融合的算法, 并用实验验证算法的
有效性, 最后给出结论.

1 同步定位与环境采样地图创建

1.1 环境采样地图 (Sampled environment
map, SEM)

Leal 首先提出用环境采样地图来描述一个复杂
环境[20]. 该方法用一系列离散的点集合来刻画环境
的轮廓. 这些离散的点集合就称为环境采样粒子, 而
由这些粒子所形成的地图就称为环境采样地图. 图
1 给出了一个环境采样地图的例子.

(a) 一个有凹槽的拱形墙 (b) 拱形墙的环境采样地图
(a) An environment (b) An SEM of the

containing an arciform wall environment

with a groove

图 1 环境采样地图示例

Fig. 1 An example of SEM

SEM 在描述环境时不需要使用环境模型的几

何参数, 且能描述任意形状的环境. 另外, 相对于
另外一个传统的地图描述方式—栅格地图, 它能够
更方便地增加或降低某个特定区域的精度. 在 SEM
中, 增加或降低某一个特定区域的精度只需要相应
地增加或者减少对应于该区域的环境采样粒子的个

数. 而对于一个栅格地图来说, 增加或降低某一个区
域的精度意味着需要放弃使用简单的数组数据结构,
采用复杂的数据结构, 这使 SLAM 问题中的地图更
新变得困难, 所以目前基于栅格地图的 SLAM 算法
都是事先设定好一个统一的精度, 并且在整个算法
执行过程中不再修改.

1.2 同步定位与环境采样地图创建

在文献 [20] 中, 创建 SEM 需要事先知道机器

人位姿. 在 SLAM 问题中, 机器人位姿并不能事先
给定, 相反, 需要和地图同时估计. 因此, 文献 [20]
中创建并更新 SEM 的方法不适用于 SLAM 领域.
另外, 由于环境采样粒子只是分布在环境轮廓上的
一些随机的点, 我们只知道这些粒子分布在某个轮
廓上面, 而不知道这些粒子究竟对应于该轮廓的哪
个位置. 因此, 传统上创建并更新特征地图的方法不
适用于 SEM. 在文献 [19] 中, 作者提出了 SLASEM
算法, 该算法能够用于创建和更新 SEM. 下面简要
介绍该算法.
1.2.1 运动学模型和测量模型

在离散时间 k 时刻, 假定系统的状态变量为
XXX(k):

XXX(k) = [XXXT
r (k) XXXT

s1 · · · XXXT
sN ]T (1)

其中, XXXr(k) 为时刻 k 机器人的位姿, XXXsi (i = 1,
· · · , N) 是第 i 个环境采样粒子的位置, N 为 SEM
中环境采样粒子的个数.

从离散时刻 k 到 k + 1, 系统的离散运动学模型
为

XXX(k + 1) = f(XXX(k),uuu(k),wwwk) (2)
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式中, uuu(k) 为 (k, k+1] 时间段的控制输入量, wwwk

是均值为零方差为 Qk 的高斯白噪声, 即 wwwk ∼
N(000, Qk).
由于 SEM 中的粒子与环境不存在一一对应关

系, 所以原始的测量数据不能被当作环境采样粒子
的直接观测. 文献 [19] 中, 作者提出采用符号正交
距离函数作为新的观测函数. 对于一个隐函数多项
式 (Implicit polynomial, IP) 曲线 p(x, y) = 0, 环
境采样粒子 [x y]T 到该曲线的符号正交距离定义如
下:

g(x, y) =
p(x, y)
‖ ∇pxy ‖ (3)

式中, ∇pxy 为 p(x, y) 关于 x 和 y 的梯度.
假设在离散时刻 k + 1, 机器人获得传感器数据

zzz(k + 1). 将这些数据点按照轮廓的平滑度分割成
形状比较简单的集合, 然后用低阶 IP 拟合这些数据
点. 对于被观测到的环境采样粒子, 用该粒子到与其
对应 IP 的符号正交距离作为测量方程. 对于所有被
观测到的环境采样粒子, 记其总的测量方程为

h(XXX(k + 1),VVV d
k+1) =




g(xp
i1
, yp

i1
) + vd

1

g(xp
i2
, yp

i2
) + vd

2

...
g(xp

im
, yp

im
) + vd

m




(4)

式中, VVV d
k+1 = [vd

1 · · · vd
m]T 为测量噪声, (xp

ik
, yp

ik
),

k = 1, · · · ,m 为第 ik 个环境采样粒子在以机器人

位姿为坐标原点的坐标系中的坐标.

1.2.2 基于 EKF的预测和更新

基于 EKF 的 SLASEM 算法估计机器人位姿

和环境采样地图一般分为以下两个循环递推的过程:
1) 预测. 根据 k 时刻系统状态变量XXX(k) 的估

计值 X̂XX(k|k) 和控制输入 uuu(k), 利用系统的运动学
模型, 预测 k + 1 时刻的状态值1:

X̂XX(k + 1|k) = f(X̂XX(k|k),uuu(k),000) (5)

P (k + 1|k) = FP (k|k)FT + GQkG
T (6)

其中, F = ∂f
∂XXX

∣∣
X̂XX(k|k)

和 G = ∂f
∂uuu

∣∣
uuu(k)
分别是运

动学模型 (2) 关于状态变量XXX(k) 和控制输入 uuu(k)
的雅可比矩阵.

2) 更新. 利用 k + 1 时刻机器人的测量信息和
测量方程, 修正系统状态变量:

X̂XX(k+1|k + 1) = X̂XX(k + 1|k)+

W (k + 1)ννν(k + 1) (7)

P (k+1|k + 1) = P (k + 1|k)−
W (k + 1)S(k + 1)WT(k + 1) (8)

其中,

ννν(k + 1) = − h(X̂XX(k + 1|k),0) (9)

W (k + 1) = P (k + 1|k)HTS−1(k + 1) (10)

S(k + 1) = HP (k + 1|k)HT + Rd
k+1 (11)

H = ∂h
∂XXX

∣∣
X̂XX(k+1|k)

是系统测量方程 (4) 关于系统状
态变量的雅可比矩阵.

2 基于分治法的 SLAM

传统的基于特征地图的 SLAM 算法采用 EKF
融合传感器数据, 其复杂度为 O(N 2). 在算法执行
过程中, 状态的维数随着特征的增多而增大, 从而导
致算法的执行速度逐渐降低, 甚至使算法不能实时
运行. 为了提高算法的执行速度, 使算法能够实时运
行, Paz 等提出了基于分治法的 SLAM 算法[21]. 所
谓分治法就是将一个大的问题分成多个小问题, 然
后逐步地合并小问题的结果, 并最终得到原来大问
题的结果. 在 Paz 等提出的方法中, 为了要创建一个
全局的大地图, 首先创建一系列的小地图, 然后将这
些小地图逐步地由小到大进行合并, 最终得到全局
的大地图. 这样做的好处是能将 SLAM 算法的单步
执行时间的复杂度降低为 O(N).
基于分治法的 SLAM 最关键的步骤是如何融

合两个子地图. Paz 等的方法是采用一种虚拟观测
函数将两个子地图中共同的路标更新到相同的位置,
然后再删除其中一项. 假设两个要融合的子地图M1

和 M2 中的状态变量分别是 XXXM1 和 XXXM2 , 对它们
共同的特征建立虚拟观测方程:

h(XXXM1 ,XXXM2) =




hf1,g1

...
hfr,gr


 = 0 (12)

其中, {fi, gi}, i = 1, 2, · · · , r 分别是子地图M1 和

M2 中共同的特征. hfi,gi
是虚拟观测函数:

hfi,gi
= XXXfi

−XXXM1,M2 ⊕XXXgi
(13)

其中, XXXfi
和XXXgi

分别是特征 fi 和 gi 在M1 和M2

中的坐标. XXXM1,M2 是M2 的坐标系到M1 的坐标系

的变换. XXXM1,M2 ⊕XXXgi
表示将M2 中的特征 gi 转换

到M1 的坐标系中.
融合两个子地图时, 将虚拟的测量值和方差均

置为零, 然后利用 EKF 进行状态更新. 将虚拟测量
值的方差设置为零可以保证在 EKF 更新之后 fi, i

1本文中, 000, 111 和 I 分别表示维数相容的 0 向量, 1 向量和单位对角矩阵.
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= 1, 2, · · · , r 能够与 gi, i = 1, 2, · · · , r 完全相同,
从而可以去除其中的任意一个.

3 基于分治法的 SLASEM

在不使用几何参数的情况下, 为了同步地进行
定位, 并创建大规模环境的地图, 本文提出了基于
分治法的同步定位与环境采样地图创建算法. 该算
法采用分治法思想, 将创建一个全局地图的问题分
解为创建一系列子地图以及合并这些子地图的问题.
由于子地图的维数比较小, 本算法能够实时地创建
并更新子地图. 同时, 通过平摊合并子地图的时间,
本算法的单步执行的复杂度降低为 O(N). 由于算
法复杂度的分析与文献 [21] 一样, 本文将针对 SEM
的特殊性重点介绍在已知分块地图的基础上, 如何
合并两个分块地图, 并用实验来验证算法的有效性
和实时性.
文献 [21] 中的方法应用于基于特征地图的

SLAM 算法, 地图中的特征与环境具有一一对应
性; 而在 SLASEM 中, 地图中的环境采样粒子与环
境不具有一一对应性, 从而不能建立两个子地图中
状态变量之间的虚拟观测方程, 无法直接使用文献
[21] 中的地图融合方式. 针对这种情况, 我们首先从
两个子地图中提取出角点, 利用角点之间的一一对
应性初步地更新子地图; 然后, 我们采用符号正交距
离函数作为两个子地图中环境采样粒子的一个间接

的虚拟观测函数来进一步更新子地图, 从而最终将
两个子地图合并; 最后, 我们给出粒子约简方法解决
融合之后的地图出现的局部区域环境采样粒子过于

拥挤的问题.
假设要融合的两个子地图分别是M1 和M2, 其

状态变量的估计值和方差矩阵分别是 〈X̂XXM1 , CM1〉

和 〈X̂XXM2 , CM2〉:

X̂XXM1 =




X̂XX
M1

r

X̂XX
M1

1

...

X̂XX
M1

n1




, X̂XXM2 =




X̂XX
M2

r

X̂XX
M2

1

...

X̂XX
M2

n2




(14)

将 X̂XXM1 和 X̂XXM2 组合成一个状态向量 X̂XXaug:

X̂XXaug =
[
X̂XX

T

M1
X̂XX

T

M2

]T

(15)

Caug =

[
CM1 ∅
∅ CM2

]
(16)

3.1 角点约束更新

角点是指相邻的两个墙壁的交点, 如图 2 (a) 和
2 (b) 中的五角星和三角. 虽然环境采样粒子之间不
存在一一对应性, 但是角点之间具有一一对应性. 在
提取出角点之后, 我们可以使用第 2 节描述的虚拟
观测函数更新角点的位置. 由于角点与其所在的子
地图中的环境采样粒子之间存在协方差, 更新角点
的同时将会间接地更新环境采样粒子, 从而可以将
两个存在较大位置误差的地图调整成位置误差较小

的地图.
假设子地图M1 和M2 中存在 l 个共同的角点.

M1 中的角点和雅可比矩阵记为 X̂XX
M1

c 和 JM1 , M2

中的角点和雅可比矩阵记为 X̂XXM2 和 JM2
c (两个点集

合的角点和相应的雅可比矩阵的计算见附录). 将这
些角点添加到状态 X̂XXaug 中:

(a) 融合前

(a) Before joining

(b) 角点约束更新后

(b) After corner points

updating

(c) 符号正交距离更新后

(c) After signed orthogonal

distances updating

(d) 粒子约简之后

(d) After removing redundant

environment samples

图 2 两个子地图融合过程 (圆点和十字号分别表示两个子地图, 五角星和三角分别是这两个子地图中的角点)

Fig. 2 The process of joining two maps (Dots and crosses represent two local maps and pentacles, respectively.

Pentacles and triangles are the two maps′ corner points, respectively.)
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X̂XXaug∗ =
[
X̂XX

T

aug (X̂XX
M1

c )T (X̂XX
M2

c )T
]T

(17)

Caug∗ =




Caug CT
M1

JT
M1

CT
M2

JT
M2

JM1CM1 JM1CM1J
T
M1

0
JM2CM2 0 JM2CM2J

T
M2




(18)

利用第 2 节中的方法, 对 X̂XXaug∗ 中的 X̂XX
M1

c 和

X̂XX
M1

c 用相应的虚拟观测函数 (12) 进行更新, 从而可
以得到新的状态估计 X̂XXa∗ 及方差矩阵 Ca∗. 去除里
面角点对应的项, 得到:

X̂XXaug1 = [X̌XX
T

M1
X̌XX

T

M2
]T (19)

Caug1 =

[
ČM1,M1 ČM1,M2

ČM2,M1 ČM2,M2

]
(20)

对于图 2 (a) 中位置误差比较大的两个子地图,
利用角点约束更新可以减少两者之间的位置误差,
如图 2 (b) 所示.

3.2 基于符号正交距离的状态更新

基于符号正交距离的状态更新主要用来在局部

区域更新/融合两个子地图, 使两块地图在局部细节
上能够相互一致.
假设F M1 = {FFF M1

i1
, · · · ,FFF M1

il
}和GM2 = {GGGM2

j1
,

· · · , GGGM2
jl
} 分别是M1 和M2 中对应于相同轮廓的

环境采样粒子的集合. 与第 1.2.1 节类似, 对于每一
对匹配 〈FFF M1

ik
,GGGM2

jk
〉 (k = 1, 2, · · · , l), 首先将GGGM2

jk

转换到M1 的坐标系下, 即 FFF M2
jk

= XXXM1,M2 ⊕GGGM2
jk

.
然后利用 FFF M1

ik
和 FFF M2

jk
拟合一个低阶隐函数多项式

pk. pk 是在M1 的坐标系中的一个多项式, 将它变
换到M2 的坐标系中, 得到另外一个多项式 qk. 对
于点集合FFF M1

ik
和点集合GGGM2

jk
, 将 pk 和 qk 分别看作

是它们的间接的虚拟观测方程. 对于 F M1 和 GM2

中其他的粒子集合进行类似操作, 最终得到统一的
与式 (4) 类似的观测方程. 区别是在这里观测方程
是虚拟的, 其噪声和方差均为零. 利用式 (7) 和 (8)
对 〈X̂XXaug1, Caug1〉 进行更新, 得到〈X̂XXaug2, Caug2〉:

X̂XXaug2 = [X̃XX
T

M1
X̃XX

T

M2
]T (21)

Caug2 =

[
C̃M1,M1 C̃M1,M2

C̃M2,M1 C̃M2,M2

]
(22)

在经过角点约束更新得到两个位置误差较小的

子地图之后, 符号正交距离更新将会从局部上细微
地调整这两张地图, 如图 2 (c) 所示.

3.3 粒子约简

经过角点约束更新和基于符号正交距离的状态

更新之后, 子地图M1 和M2 能够较好地重合, 从而
M1 和 M2 可以按如下步骤合并成一个新地图: 1)
将M2 中的机器人位姿和环境采样粒子转换到M1

的坐标系下; 2) 将M2 中的机器人位姿, 以及M1 和

M2 中的环境采样粒子组合, 从而得到新地图, 其状
态向量的估计和方差分别是 X̂XXM1,M2 和 CM1,M2 , 其
中:

X̂XXM1,M2 =




X̃XX
M1

r ⊕ X̃XX
M2

r

X̃XX
M1

1

...

X̃XX
M1

n1

X̃XX
M1

r ⊕ X̃XX
M2

1

...

X̃XX
M1

r ⊕ X̃XX
M2

n2




(23)

由于新地图合并了M1 和M2 中所有的环境采样粒

子, 所以在被M1 和M2 所共同描述的区域里, 粒子
将会变得特别拥挤. 这时, 需要对这些拥挤的区域进
行约简, 以便使地图更加紧凑.
假设环境采样粒子集合H 在其所描述的区域内

发生了拥挤现象, 需要进行约简. 那么, 首先利用 H

中的环境采样粒子拟合一个低阶隐函数曲线 p(x, y)
= 0. 如果地图中存在多个拥挤区域, 那么对这些区
域各自拟合相应的低阶隐函数多项式. 将这些低阶
隐函数多项式看作是这些粒子集合各自的一个约束,
利用基于约束的卡尔曼滤波器对状态 X̂XXM1,M2 进行

约束更新[22−23]. 这样可以将环境采样粒子明确地约
束到其所描述的轮廓上面, 从而删除其中任意一个
或多个环境采样粒子时, 剩下的环境采样粒子所描
述的形状将不会发生太大变化.

之后, 对每一个拥挤的区域采用下面的步骤选
择待保留的环境采样粒子:

步骤 1. 初始化一个环境采样粒子的列表 L, 该
列表包含有该区域的两个端点.
步骤 2. 对于剩下的每一个环境采样粒子, 如

果它距离列表 L 中所有环境采样粒子的最小距离大

于一个事先设定的门阈值 D0, 那么就将它添加到 L

中.
步骤 3. 检查列表 L中环境采样粒子的个数, 如

果大于事先定义的一个数值, 那么结束循环; 否则,
减小 D0, 再次执行步骤 2.

除去 L 中的环境采样粒子, 该区域中剩下的环
境采样粒子都需要被删除. 由于 X̂XXM1,M2 和 CM1,M2

是一个正态分布的均值和方差矩阵, 所以从中删
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除冗余的环境采样粒子只需要去除 X̂M1,M2 和

CM1,M2 中这些冗余粒子对应的项即可.

4 实验与分析

本节用两个实验来验证基于分治法的

SLASEM 算法的有效性和实时性. 实验分别在作者
所在机构的 R 楼的 3 楼和 4 楼 (两个比较大的室内
环境) 进行. 实验采用可变形机器人 Amoeba-I 作
为移动平台, 以及激光扫描传感器 URG-04LX 探测
环境, 如图 3 所示.

图 3 可变形机器人 Amoeba-I 和激光扫描

传感器 URG-04LX

Fig. 3 The shape-shift robot Amoeba-I and the scanning

laser range finder URG-04LX

实验过程中数据被保存下来, 然后在一台 CPU
3.60GHz, 内存 3.25G 的计算机上作离线分析. 算
法假设机器人每行走超过 10 cm 或者旋转超过 10◦

进行一次状态更新. 在运行基于分治法的 SLASEM
算法时, 如果当前系统状态变量中的环境采样粒子
超过 300 个, 那么就将当前状态变量保存, 并以当前
位置为原点, 重新开始创建新的局部地图.
实验 1 在 R 楼 3 楼进行, 机器人进入其中一个

房间, 并行走一圈, 出去之后再绕走廊一圈, 整个实
验过程中机器人的轨迹一共形成了两个闭环, 行程
大约 115m, 如图 4 (a) 所示. 图 4 (b) 给出了基本
的 SLASEM算法创建的地图, 图 4 (c)和 4 (d)是基
于分治法的 SLASEM 创建的子地图以及由这些子

地图合并生成的大地图. 合并之后的地图与图 4 (b)
基本一致, 也与图 4 (a) 所示的楼层示意图一致, 这
验证了本文所提出的基于分治法的 SLASEM 所创

建地图的准确性. 同时, 合并之后的机器人轨迹能
够形成一个闭环, 与实际实验相符合, 从侧面说明了
所提算法在定位上的准确性. 图 5 (a) 显示了算法
单步执行的时间. 由于 SLASEM 的单步执行时间

平方于地图中环境采样粒子的个数, 随着时间的推
移, SLASEM 单步执行所需的时间呈现抛物线式增
长, 最终远远超过数据采集的间隔, 以致无法实时运
行; 而采用了分治法的 SLASEM 的单步执行时间

只与子地图中环境采样粒子的个数有关, 与全局地
图中环境采样粒子的个数不相关, 所以它的单步执
行时间基本上都小于数据采集间隔, 并且没有随着
时间的推移而出现剧烈的增长, 从而保证了算法能
够实时运行. 本实验共耗时约 50min, SLASEM 算
法总共需要 183min, 而基于分治法的 SLASEM 则
只需要 13min, 如图 5 (b) 所示. 对于基于分治法的
SLASEM 来说, 图 5 (a) 中有 4 个时刻的执行时间
相对比较长, 这是因为在这 4 个时刻进行了子地图
的融合. 在移动机器人导航中, 某些情况下只需要机
器人当前位置附近的局部地图, 在这类情况下, 我们
可以用一个高优先级的线程实时地创建局部地图并

定位, 同时用一个低优先级的线程融合子地图, 这样
可以把子地图融合的时间平摊到当前时刻与下一次

需要使用该融合地图之间的时间段里. 从而可以提
高算法的执行速度. 图 5 (c) 显示了经过平摊之后的
时间曲线图, 从图上可以看出, 经过平摊之后, 基于
分治法的 SLASEM 在原来合并子地图时刻的单步

执行时间都低于数据采集间隔, 从而保证了实时性
需求.
实验 2 在 R 楼 4 楼进行, 机器人绕走廊行走一

圈, 形成了一个闭环, 行程大约 170m, 耗时 58min,
如图 6 (a) 所示. 图 6 (b) 是 SLASEM 得到的地图,
图 6 (c) 和 6 (d) 是基于分治法的 SLASEM 得到的
子地图和全局地图. 对比图 6 (d) 和图 6 (a), 我们可
以看出基于分治法的 SLASEM 能够得到一个结构

正确的全局地图, 并且机器人轨迹也能够成功闭环,
这就验证了所提算法在建图和定位方面的准确性.
图 7 显示了算法运行时间的对比, 和实验 1 类似,
SLASEM 的单步执行时间平方于地图中环境采样

粒子的个数, 随着时间的推移, 执行速度越来越慢,
从而不能实时运行, 最终该算法耗时 420min; 而基
于分治法的 SLASEM 的运行时间只和子地图中环

境采样粒子的个数有关, 与全局地图中环境采样粒
子的个数无关, 从而能够大大降低算法执行时间, 满
足实时性需求, 该算法最终只耗时约 14min.

5 结论

本文提出了基于分治法的同步定位与环境采样

地图创建算法, 并重点介绍了合并两个环境采样地
图的算法. 该算法首先采用角点约束更新将两个位
置误差较大的子地图更新为位置误差较小的地图;
在此基础上采用基于符号正交距离函数的更新方法

在局部细节上调整这两个子地图; 最后, 对环境采样
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(a) (b) (c) (d)

图 4 实验 1 ((a) 楼层示意图, 白色坐标轴显示了地图创建的参考坐标系, 白色曲线为机器人大致的轨迹; (b) 没有采用分治

法的 SLASEM 的结果图; (c) 和 (d) 分别为 SLASEM 采用分治法创建的 7 个子地图和最终合并生成的地图. (b) ∼ (d) 的横

轴和纵轴的计量单位都是 m.)

Fig. 4 The first experiment ((a) The schematic diagram of the environment, in which the white axis is the reference

coordinate frame and the white curve describes the robot′s trajectory approximately; (b) The map built by SLASEM;

(c) and (d) show the local maps and the joined map produced by SLASEM with divide and conquer, respectively.

The units of the X and Y axes in (b) ∼ (d) both are m.)

(a) (b) (c)

图 5 实验 1 的时间曲线图 ((a) 单步执行的时间曲线; (b) 总共消耗的时间曲线; (c) 平摊之后的单步执行时间曲线)

Fig. 5 The time curves of the first experiment ((a) The time cost per step; (b) The total cost time; (c) The time cost

per step after amortization)

(a) (b) (c) (d)

图 6 实验 2 ((a) 楼层示意图, 白色坐标轴显示了地图创建的参考坐标系, 白色曲线为机器人大致的轨迹; (b) 没有采用分治

法的 SLASEM 的结果图; (c) 和 (d) 分别为 SLASEM 采用分治法创建的 8 个子地图和最终合并生成的地图. (b)∼ (d) 的横

轴和纵轴的计量单位都是 m.)

Fig. 6 The second experiment ((a) The schematic diagram of the environment, in which the white axis is the reference

coordinate frame and the white curve describes the robot′s trajectory approximately; (b) The map built by SLASEM;

(c) and (d) show the local maps and the joined map produced by SLASEM with divide and conquer, respectively.

The units of the X and Y axes in (b)∼ (d) both are m.)
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(a) (b) (c)

图 7 实验 2 的时间曲线图 ((a) 单步执行的时间曲线; (b) 总共消耗的时间曲线; (c) 平摊之后的单步执行时间曲线)

Fig. 7 The time curves of the second experiment

((a) The time cost per step; (b) The total cost time; (c) The time cost per step after amortization)

粒子拥挤的区域进行粒子约简, 维持了地图的紧凑
性. 两个较大范围的实验验证了所提出算法的有效
性和实时性.
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附录 计算两个点集合的角点及雅可比矩阵

假设有两个点集合 S1 和 S2, xxx1 和 yyy1 分别是 S1 中点

的横纵坐标矢量, xxx2 和 yyy2 分别是 S2 中点的横纵坐标矢量.

利用最小二乘法求解方程组 yyy1 = k1xxx1 + b1, 从而可以

得到拟合 S1 的直线 p1 : y = k1x + b1, 其中:
[

k1

b1

]
= ([xxx1 111]T[xxx1 111])−1[xxx1 111]Tyyy1 (A1)

同理, 可以得到拟合 S2 的直线 p2 : y = k2x + b2, 其中:
[

k2

b2

]
= ([xxx2 111]T[xxx2 111])−1[xxx2 111]Tyyy2 (A2)

S1 和 S2 的角点XXXc 可以通过计算直线 p1 和 p2 的交点获得:

XXXc =

[
−k1 1

−k2 1

]−1 [
b1

b2

]
(A3)

得到 S1 与 S2 的角点之后, 我们用数值的方法计算XXXc 关于

xxx1, yyy1 和 xxx2, yyy2 的雅可比矩阵. 例如计算XXXc 关于 S1 中第 i

个点横坐标的雅可比矩阵, 首先计算点集合 {xxx1 + δx, yyy1} 和
点集合 S2 的角点XXXi

c, 其中:

δ = [ 0 0 · · · d0 · · · 0]T

↑
1

↑
2

↑
i

↑
n1 (A4)

d0 是一个预先设定的步长, n1 是 S1 中点的个数.

XXXc 关于 S1 中第 i 个点的横坐标的雅可比矩阵 JJJS1
xi
可

以通过下面的公式计算:

JJJS1
xi

=
(XXXi

c −XXXc)

d0
(A5)

XXXc 关于 S1 和 S2 中其他点的横纵坐标的雅可比矩阵

可以用同样的方法计算得出.
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