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基于无迹卡尔曼滤波器的改进 SLAM 问题求解方法① 
吴  勇, 关胜晓 

(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230027) 

摘 要: 目前在即时定位与地图构建(Simultaneous Localization And Mapping, SLAM)的研究中已经使用局部取样

策略来降低无迹卡尔曼滤波(Unscented Kalman Filter, UKF)的计算复杂度至状态向量维数的平方等级. 但是在大

规模的 SLAM 中平方复杂度仍然难以满足实时性需求. 为了解决这个问题, 提出了一种收缩无迹卡尔曼滤波器

(Shrink Unscented Kalman Filter, S-UKF), 并应用于 SLAM 问题中. 首先证明了解耦非线性系统中的部分取样策

略和全取样策略的等价性. 然后提出了一个通过重构公式中相关项的收缩方式来降低计算复杂度. 最后, 仿真实

验的结果和基于真实环境数据集的实验结果证明了该方法的有效性.  
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Abstract: A partial sampling strategy was recently proposed to make the computational complexity of the unscented 

Kalman filter (UKF) quadratic with the state-vector dimension. However, the quadratic complexity remains a thorny 

issue in the large SLAM. To solve this problem, this paper presents a filtering solution for the SLAM problem called 

shrink unscented Kalman filter (S-UKF). It firstly proves that equivalence of the whole and partial sampling strategy for 

the decoupled nonlinear systems. Then a shrink form is presented by reconstruction the cross-correlation items to reduce 

the computational complexity. Finally, the simulation results and experimental results based on real environmental data 

sets validate the effectiveness of this method. 
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1 引言 
  同步定位与地图构建(SLAM)是指自主车辆或移

动机器人在未知的环境中构建地图并使用构建的地图

同步定位自己的位置[1]. 相比于常规的自主导航系统

(例如GPS和地图匹配), SLAM不需要任何外部设备或

者关于环境的任何先验信息, 这使得 SLAM 尤其适用

于无 GPS 环境的机器人导航中. 正是由于 SLAM 的这

些特点, 使得它在过去的 20 年间受到极大的关注[2-5].  

基于前人的理论工作[6,7], 已经发展出种类繁多的

基于滤波的方法来解决 SLAM 问题, 例如扩展卡尔曼

滤波器(Extended Kalman Filter, EKF)[8]、无迹卡尔曼

滤波器(UKF)[9]、以 FastSLAM 而闻名的粒子滤波器 

 

 

(Particle Filter, PF)[10]以及稀疏扩展信息滤波器(Sparse 

Extended Information Filter, SEIF)[11]. 其中 EKF 有着相

对较低的计算成本, 这使得它在实际中已经被广泛应

用[3,7]. 但是, 在基于 EKF的 SLAM中需要将系统线性

化以及计算雅可比矩阵, 这会导致性能的降低甚至使

滤波发散. 同样的问题也会出现在 SEIF中. 与此相反, 

在基于取样的滤波算法中使用一组样本和权重来估计

状态向量, 不需要线性化和计算雅可比矩阵. 其缺点

则是增加了一个附加的计算复杂度. 与 FastSLAM 相

比, 基于 UKF 的 SLAM 使用确定性取样和权重, 不会

有退化问题. 因而, 如果 UKF 的计算成本可以显著降

低那么它就是一个切实可行的选择. 
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  前人在基于 UKF 的 SLAM 中研究了很多方法. 

Holmes 等人 [12] 提出了一种基于 UKF 平方根

(Square-Root Unscented Kalman Filter, SRUKF)的方法

用来解决 monoSLAM(Monocular SLAM)问题, 其中使

用协方差矩阵的平方根参与递推运算, 避免了在每次

迭代步骤中 O(N3)复杂度的分解. 尤其是通过重排序

状态向量的方法这种计算代价可以降低到 O(N2), 其

中 N 是状态向量的维度. 在静态环境下的 SLAM 过程

中, Andrade-Cetto等人[13]提出局部无迹变换(Unscented 

Transformation, UT)的策略, 其中使用 UKF 来估计运

动过程中车辆的位姿, 使用常规 EKF 来更新全局的状

态向量. 但是, 在迭代步骤中仍然需要线性化来预测

相关性. 为了避免线性化, Huang等人[14]提出了基于线

性回归模型的局部取样的策略. 这项研究表明, 雅可

比矩阵可以从σ点推断出来. 然后, UKF就可以被表示

为一个基于线性回归模型, 复杂度为 O(N2)的滤波形

式. 然而这项工作却没有明确分析局部取样策略相对

于全取样策略的效果.  

  受到文献[8]中研究的启发, 我们指出了基于 UKF

的 SLAM 可以被收缩从而显著降低其计算成本. 本文

的主要贡献如下:  

   ① 证明了局部取样策略提供了完全相同的车辆

姿态估计, 和路标的数目无关;  

   ② 提出了一个基于 UKF 的 SLAM 的收缩实现

(S-UKF), 复杂度为 O(NL
2), 其中 NL 是局部地图中的

路标数;  

   ③ 通过仿真和真实环境的数据集来展示基于

S-UKF 的 SLAM 的效率.  

   

2  基于UKF的SLAM 
  在本节中, 我们通过公式给出了基于滤波方式解

决SLAM问题的简要概述, 然后是一个基于UKF解决

方案的介绍.  

2.1 SLAM 简述 

由于车辆的位置和方向之间的耦合, 所以 SLAM

是一个非线性估计问题. 在基于滤波的 SLAM 中, 问

题通常表示为状态空间模型, 其中状态向量由机器人

当前位姿和环境中所有观察到的路标位置组成. 对于

二维的平面 SLAM, 令 , , , ,, ,
T

r k r k r k r kx y   X  表示 k 时刻

机 器 人 的 水 平 位 置 和 方 位 角 , 令

1 1
, , , , ,

Tm m
l k k k k kx y x y   X 表示所有被观测到的路标, 

其中 m 表示路标的数量. 离散非线性运动方程一般可

表示为:  

 1| |f , ,k k k k k k X X U w               (1) 

其 中 | ,k k r k k l k k
   X X X

, | , | 即 为 增 广 状 态 向 量 , 

 ,k k kv sU 是由速度 kv 和转向角 ks 组成的控制输入, 

kw 是均值为零, 协方差矩阵为 kQ 的高斯过程噪声. 根

据高斯-马尔科夫假设, 在所有路标都固定在静态环境

中时, 机器人的位姿预测仅取决于上一次的机器人位

姿和控制输入. 因此, 预测可以被完全分解为两个完

全分离的部分. 运动方程可以被重写如下: 

 , 1| , |

, 1| , |

f , ,r k k r k k k k

l k k l k k




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在 SLAM 系统中并没有绝对的观测结果, 所以通

过使用外感受性的传感器例如激光雷达或者摄像头来

获得机器人和环境之间的相对测量值, 并以此值来校

正状态的估计. 观测模型如下: 
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其中 zm 是第 k+1 个时间步长测量路标的数量, 1kv 是

均值为零, 协方差矩阵为 1k O 的高斯测量噪声. 根据

给定的传感器不同可以指定不同的观测模型. 相应地, 

新的路标可以根据式(3)的逆过程被初始化: 
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2.2 基于 UKF 的解决方案 

在 SLAM 中, 为了进行有效的近似非线性变换, 

UKF 首先计算 σ点以及归一化权重以得到状态向量的

分布. 然后变换这些点来估计非线性变换. 在预测阶

段, 一组 σ点及权重 | | ; ,i i i
k k k k k iw   X X U  能由如下

式(5)计算: 

0
| | , 0k k k k w

n
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其中 1, ,i n L  n 是增广矩阵 | |
ˆ ˆ;k k k k k

   X U 的维度, 

且其块对角协方差矩阵为  | | ,k k k k kblkdiag P Q . 
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 iC 表示矩阵C 的第 i个列向量.  是一个人为设定的

参数用来缩放 σ 点 , 通常选择该缩放参数为 3n   
[14,15]. 因此, 1|k kX 的均值和协方差矩阵为: 

 
2 2

1| | 1|
0 0

ˆ f ,
n n

i i i
k k i k k k i k k

i i

w w 
 

  X X U X   (8) 

2
,

1| 1| 1|
0

n
i i T

k k i k k k K
i

w  


 P X X                    (9) 

其中 1| 1| 1|
ˆi i

k k k k k k   X X X  .  

在观测值更新阶段, 观测值的预测分布也可以类

似的如下计算: 
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其中 1|
i
k kX 为 σ点, 是将 1|

ˆ
k kX 和 1|

ˆ
k kP  带入式(5,6,7)得

到的. 从而状态和协方差矩阵的更新公式如下所示; 

1 , 1 1k zz k k   S P O               (13) 
1

1 , 1 1k xz k k


  K P S                (14) 

 1| 1 1| 1 1 1
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k k k k k k k       X X K Z Z        (15) 

1| 1 1| 1 1 1
T

k k k k k k k      P P K S K            (16) 

 

3  局部取样的一致性 
  在 SLAM 问题中, 每个阶段的非线性变换中只会

出现部分状态, 因此局部取样策略是用来降低复杂度

的一个很有吸引力的选择. 在文献[13]中, 基于标准的

UKF 的 SLAM 中, 仅仅基于车辆位姿的 UT 变换的实

验结果表明其低估了协方差矩阵随着路标数的增长而

增长的速度. 那么, 局部取样策略的效果如何呢?  

3.1 一致性 

  引理 1. 考虑一个非线性变换可分成两个完全分

离的非线性部分和线性部分, 如下所示: 
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    (17) 

那么不论是对全取样策略还是对局部取样策略

UKF 和常数缩放因子 n  就能提供一个完全相同的

关于 , 1|A k kX 的估计值. 即该估计值独立于 . |B k kX 的大

小.  

证明 : |k kX 的协方差矩阵在维数为 n 时的

Cholesky 分解为: 

, | , |
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, | , |

1, | 1, |

12, | 2, | 12, | 2, |

A k k AB k k T
k k k k k k

BA k k B k k

T

k k k k

k k k k k k k k

 
  
 

   
    
   

P P
P D D

P P

D 0 D 0

D D D D

    (18) 

其中 , | 1, | 1, |
T

A k k k k k kP D D . 令 , |A k kX 和 , |B k kX 的维度分别为

An 和 Bn . 为了不失一般性 , 我们设置缩放参数为

n C  . 通过使用全取样策略, 根据式(5,6,7)我们

能够得到一组 σ 点和权重 2

, | , |
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; ,
n

i i
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i
w
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  X X . 对于
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i i
B k k B k k X X . 因此 B,k+1|k B,k|k

i iP P 总是

成立而无论 n 的值是多少. 也就是说, 局部取样策略

对线性部分的估计没有影响. 考虑到公式(18)中 |k kD

的右上角部分为 0, 所以有: 
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其中点集    0 ,An n  U . 将式(19)带入式(8)和式(9), 

, 1|A k kX 的均值和协方差矩阵可被计算如下: 
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由于缩放因子 n  为常数, 因此 , 1|
ˆ

A k kX 和 , 1|A k kP

只取决于 An . 所以在局部取样策略被应用于该非线性

变换时, 对于不同的 n 我们也能够通过式(20)和式(21)

得到完全相同的结果.  

 
图 1  使用基于完全取样和局部取样策略的 UKF 针对

不同的路标进行坐标转换的估计实验. 虚线圆和实线

圆分别表示蒙特卡罗和 UKF 在 3σ范围内的椭圆. 

 

为了验证非线性估计算法的性能, 一个典型的方
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法就是极坐标系到笛卡尔坐标系的转换[13,15]. 设定观

测 量 的 均 值 和 协 方 差 矩 阵 分 别 为

   o
ziˆ 1;0 , blkdiag 0.2,10iz  P , 图 1 展示了基于不同

取样策略的 UKF 算法的结果, 其中不同的路标分别被

增广到状态向量. 尽管在 1000 个样本下, UKF 和蒙特

卡罗方法的结果存在不同之处, 但是无论取样策略是

什么, 路标的数目是多少, UKF 的结果全部相同. 

3.2 重构 UKF 公式 

  基于引理 1, 我们就能够重写 σ 点集和权重如

下: 
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在预测阶段, , 1|A k kX 的分布可以根据式(8,9)计算

得到. , 1|A k kX 和 , 1|B k kX 之间的相关性可以由如下公式

计算: 
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ˆ ˆE

ˆ ˆE

T
i

AB k k A k k A k k B k k B k k

T
i
A k k A k k B k k B k k

    

 

     
     

P X X X X

X X X X
 (23) 

其中  E  为求期望值函数. 在概率意义上我们有下述

公 式      , 1| , | , | , 1| , 1|p , p | pi i i
A k k B k k B k k A k k A k k  X X X X X .  

对 σ点集和权重由统计意义上的近似可得到 

   
2

, | , | , |
0

p
An

i
A k k i A k k A k k

i

w


 X X X       (24) 

   
2

, 1| , 1| , 1|
0

p
An

i
A k k i A k k A k k

i

w  


 X X X      (25) 

其 中   是 狄 拉 克  函 数 . 因 此 有

   i i
A,k|k A,k+1|kp p iw X X . 现在我们可以重写式(23)

如下: 

 

 

2

, 1| , 1| , | , | , | , |
0

2

, 1| , | , |
0

p | d

E |

A

A

n
i T i

AB k k i A k k B k k B k k A k k B k k
i

n
i T i

i A k k B k k A k k
i

w

w

 









 



P X X X X X

X X X

 

 
(26) 

对于高斯情况下, , |B k kX 的条件期望可由如下公

式给出[14,16]. 

   , | , | , | , | , |

1
, | , | , |

ˆE | E |i i
B k k A k k B k k A k k B k k

i
BA k k A k k A k k



 



X X X X X

P P X




  (27) 

将式(22)和式(27)代入式(26), 得到 

, 1

2
, 1

, 1| , 1| , | , | , |
0

1
, 1| , 1| 1

1. | , |

, 1 , |

, ,

2

A

A

A k
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i i T

AB k k i A k k A k k A k k AB k k
i

n
A k k A k k

k k AB k k

A

A k AB k k

w

n




 



  





   







F

P X X P P

X X
D P

F P

 




  (28) 

其中 , 1| , 1| , 1|
Ai ni i

A k k A k k A k k


    X X X .  

在更新阶段, 我们也能类似地重写式(12)如下: 
1 1

1 1 1, 1|

, 1 , 1|

, 1| , 1

, ,

2

A
T

n
k k k k

AZ k A k k

A

T
A k k A k

n 


  

 

 

     
  



Z Z D
P P

P H

L

  (29) 

其中 1| 1| 1|
Ai ni i

k k k k k k


    Z Z Z . 当第  1m  个路标初始化

时, 增广相关性矩阵如下: 
1

1| 1 1| 1
, 1| 1 1. 1| 1 , 1| 1

1 , 1| 1

, ,

2

An
k k k k

lA k k k k A k k

A

k A k k

n 
   

     

  

   




l l
P D P

g P

L

  (30) 

, 1| 1 1 , 1| 1lB k k k B k k    P g P           (31) 

其中 1 1
1| 1 1| 1 1| 1 ,AZi ni m i m

k k k k k k
 

       l l l 且 AZ A Zn n n  为增

广向量 , 1| 1 1;A k k kX z    的大小.  

我们注意到如果在预测阶段将控制输入向量也考

虑进来的话, 那么可以将该向量添加到非线性部分从

而得到同样的结果.  

   

4  基于S-UKF的SLAM 
  正如文献[17]中描述的那样, UKF 是一个线性回

归卡尔曼滤波器. 而且该线性回归模型已经成功的被

应用到 UKF 中, 并且在文献[14]中用来做可观测性分

析. 因此根据上一节的结果我们就能将 UKF 表达为一

个近似线性形式, 然后 S-UKF 就像压缩扩展卡尔曼滤

波器(Compressed Extended Kalman Filter, CEKF)[8]一

样被应用.  

  根据 SLAM 中传感器的测量范围, 全局地图能够

被分为两个单独的部分如图 2 所示. 相应地, 状态向

量和协方差矩阵能被表示如下: 

r
L

l
N

N

 
   

    
    

 

X
X

X X
X

X

               (32) 

,L LN r rl
L

NL N lr l

   
    
   

P P P P
P P

P P P P
       (33) 

其中 LX 仅仅包含了在局部地图中的路标 lX 和当前车
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辆位姿 rX , 而其他的则放在 NX 中. 状态向量的维数

分别为 , ,L l rn n n 和 Nn .  
 

 

 

 
 

图 2  局部和邻居地图 

 

在局部地区, 我们使用局部线性因子 , 1r k F 可以实

时且高效的估计 , 1|L k kX 和 , 1|L k kP 用来传播 , |rl k kP , 其中

, |rl k kP 可由 σ 点集通过式(28)计算得到. 相应的, 用来

估计 , 1|LN k kP 的全局线性因子 , 1L k F 可以被扩展如下: 

, 1

, 1

N

r k

L k
n




 
  
 

F 0
F

0 I
          (34) 

类似地, 在路标初始化阶段, 我们能够通过式(30)

得到局部线性因子 , 1r kg , 则全局线性因子 , 1L kg 为: 

, 1 , 1 NL k r k n    g g 0            (35) 

在更新期间, 令第 j 个路标的观测值为 jz , 然后

我 们 通 过 式 (29) 就 能 得 到 一 个 局 部 线 性 因 子

jrl,k+1 r,k+1 ,k+1, ,l
   H H H 其中 , 1r kH 和 , 1l k H 分别表示车

辆的位姿和第 j 个路标. 因此对于全局地图的全局线

性因子 , 1L kH 可以被表示如下: 

, 1 , 1 , 1, , , , , , ,
jL k r k l k  

   H H 0 0 H 0 0L L      (36) 

如文献[8]所述的那样, 当车辆在局部地区运动时, 

,LN NP P 和 NX 的传播与更新信息被保存在三个辅助变

量 ,  和 中. 该过程的详细介绍可以在文献[8]中找

到. 通过使用前述的线性因子, 可以实现 S-UKF 算法. 

最后, 基于 S-UKF 的 SLAM 描述如下.  

 ① 预测阶段 

1) 根据式(8)和(9)估计 , 1|r k kX 和 , 1|r k kP ;  

2) 如果 0ln  , 计算局部线性因子 , 1r k F , 用式

(28)传播 , 1|rl k kP 和 , 1|lr k kP ;  

3) 如果 0Nn  , 构建全局线性因子 , 1L k F 和传播

辅助变量 .  

 ② 局部更行阶段 

1) 根据式(29)计算 , 1rl k H , 然后通过式(10)到式

(16)更新 , 1| 1L k k X 和 , 1| 1L k k P ;  

2) 如果 0Nn  , 构建 , 1L kH 并更新 ,  和 .  

 ③ 路标初始化阶段 

1) 使用 UKF 通过式(4)来估计新的路标位置

1
1| 1

m
k k


 l ;  

2) 通过式(30), 增广矩阵 LX 和 LP 来计算 , 1r kg ;  

3) 如果 0Nn  , 构建 , 1L k g 和增广变量 .  

 ④ 全局更新阶段 

1) 更新 ,LN NP P 和 NX , 然后复位 ,  和 ;  

2) 重新排列状态向量, 并选择 LX 和 NX .  

 

5  实验结果与分析 
  在本节中, 我们进行了仿真和真实环境数据集实

验, 以评估该算法的性能. 所有的实验都是在一台主

频 2.20GHz 的 AMD 处理器 , 2GB 内存 , 装有

Matlab2012a 的计算机上实现的. 在这些实验中, 范围

测量传感器用来提供测量数据. 为了更加全面的比较, 

我们也分别实现了基于 EKF 和 CEKF 的 SLAM.  

5.1 仿真 

  在仿真中, 我们采用一种流行的创建方案[18]用来

随机生成仿真环境, 如图3所示. 有35个路标放置在规

划好的路径周围, 使用一个最大测量距离为 30m, 频率

为 10Hz 的 180°范围测量传感器来测量这些路标. 测量

噪声被设为均值为 0, 标准差分别为 0.1m和 1°. 车辆以

v=3m/s的恒定速度运行, 且最大转向角速度为w=30°/s,

取样频率为 40Hz. 测量的标准差分别为 0.3m/s 和 3°. 

运动和观测模型可以在文献[18]中找到详细描述.  

  车辆从位置[0,0]出发, 并沿着这条路径循环 5 次. 

使用均方根误差(Root Mean Square Error,  RMSE)和

平均归一化估计的误差(Normalized Estimation Squared, 

NEES)来验证全取样和局部取样策略的等价性. 因此, 

对每个算法进行 50 次蒙特卡罗测试. 公平起见, 对每

个不同的算法使用相同的随机数种子.  

  因为标准滤波器和收缩滤波器具有相同的准确度

和一致性, 因此基于 CEKF 和 S-UKF 的估计在图 3 中

并未给出. 图 3 显示了关于 EKF、UKF 和局部取样

UKF(Partial Unscented Kalman Filter, PUKF)的实验结

果. 图 4 呈现了从 50 次蒙特卡罗测试中得到的车辆位

姿误差的平均 NEES. 从以上两幅图中我们可以发现

UKF 和 PUKF 具有完全相同的准确性和一致性, 这可

以通过分析表 1 种的 RMES 来进一步验证. 根据表中

的结果, 与 EKF 相比 UKF 和 PUKF 更具优势. 从不同

算法的运行时间来看, 我们能够发现相对于标准的

UKF, 局部取样策略能够降低 38.98%的复杂度. 此外, 

S-UKF的复杂度降低了64.33%, 这已经接近CKF的复

Map L
XL,PL

Map N
XN,PN

PLN
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杂度, 完全能满足 SLAM 的实时性要求.  

 
图 3  对 EKF、UKF 和 PUKF 测试的结果. 值得注意

的是, UKF 和 PUKF 的结果重合在一起. 星号和点线

分别表示真实的路标和路径. 圆和实线分别表示基于

UKF 和 PUKF 的对路标和路径的估计. 方形和虚线则

表示 EKF 的结果. 

 
图 4  50 次蒙特卡罗测试中得到的车辆位姿误差的平

均 NEES. 实线(顶部)表示 EKF. 虚线和点实线分别表

示 UKF 和 PUKF, 可以看出他们是完全相同且重叠在

一起的. 

表 1  仿真结果 

EKF CKF UKF PUKF S-UKF 

车辆位置 RMSE(m) 

1.8130 1.8130 1.6029 1.6029 1.6029 

车辆方位 RMSE(rad) 

0.0259 0.0259 0.02096 0.02096 0.02096 

运行时间(sec) 

22.6292 13.2513 43.4561 26.5186 15.5016 

 

5.2 真实环境数据集实验 

  为了进一步验证该方法的性能, 我们使用标准数

据集-维多利亚公园数据集来进行实验. 该数据集是由

一辆带有范围测量传感器和动态GPS天线的移动车辆

收集的. 因为树木的遮挡使得GPS测量的数据不连续, 

所以该实验并未使用 GPS 数据. 车辆的运动是由速度

和角度编码器来进行测量的. 因为全取样和局部取样

策略的等价性已经在上一节验证过, 所以这里只讨论

不同方法的效率差异.  

     图 5 给出了 CEKF 和 S-UKF 在维多利亚公园数

据集上的实验结果. 图 6 显示了 EKF、CEKF、UKF、

PUKF 和 S-UKF 的累计运行时间. 由图 6 可以看出, 

UKF因为复杂度为故其运行时间快速增长至1910.23s. 

通过局部取样策略, PUKF 的复杂度降低到, 这已经接

近 EKF 的复杂度了. 最后, S-UKF 和 CEKF 在每个阶

段的计算成本是大致恒定的. S-UKF 的总花费时间是

176.32s, 略大于 CEKF 的 157.27s. 此次试验中, 运行

了 44min, 有 204 个路标被检测到. 从该实际数据集的

实验结果中我们可以知道, 基于 S-UKF的 SALM可以

满足实时性的要求.  

 
图 5  使用 CEKF 和 S-UKF 的实验结果. 因为 GPS 信

号经常被树木阻挡, 很难提供可靠的地面实况. GPS

结果用点表示. 实线和加号分别表示 CEKF 估计的轨

迹和路标. 相应地, 虚线和圆圈表示 S-UKF 的结果. 

 
图 6  不同方法的累计运行时间 

 
6  结语 
  在本文中, 我们研究了两种降低 UKF 复杂度的方
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法, 分别是局部取样策略和收缩方法. 证明了局部取

样策略和原有估计的一致性. 在高斯假设下, 相关性

的传播被改写为一个类似线性的形式, 这使得收缩方

法能适用于 UKF 中. 进一步的, 基于 S-UKF 的 SLAM

能够降低至关于局部路标数目平方的复杂度. 基于仿

真和真实环境数据集的实验结果, 证明了该方法可以

满足实际应用中的实时性要求.  
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