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摘 要:针对传统Gmapping算法因粒子耗散导致定位精度不准确的现象,改进粒子群算法(IPSO)结合Gmapping算法(IP-
SO-Gmapping)被提出。通过引入相似度测量参数和新的学习因子,IPSO算法中粒子的全局开发能力得到提升,同时避免了

陷入“局部最优值”的现象。其次将IPSO算法应用于传统的Gmapping中,使得粒子向高似然区域移动,改善了粒子的分布状

态,这也使得IPSO-Gmapping算法表现出了极好的性能。分别使用公共数据集和实际场景进行验证,总体的平移旋转误差大

幅度降低。通过实验测试表明,所提出的IPSO-Gmapping算法使用更少的粒子在位姿估计准确性及建图精确性上优于传统

的Gmapping算法。
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Abstract:
  

In
 

view
 

of
 

the
 

inaccurate
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

Gmapping
 

algorithm
 

due
 

to
 

particle
 

dissipation,
 

the
 

IPSO-Gmapping
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

similarity
 

measurement
 

parameters
 

and
 

new
 

learning
 

factors,
 

the
 

global
 

development
 

ability
 

of
 

particles
 

in
 

IPSO
 

algorithm
 

has
 

been
 

improved.
 

And
 

the
 

phenomenon
 

of
 

falling
 

into
 

a
 

"local
 

optimal
 

value"
 

is
 

avoided.
 

Secondly,
 

the
 

optimized
 

IPSO
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

traditional
 

Gmapping
 

algorithm,
 

which
 

makes
 

particles
 

move
 

to
 

the
 

high
 

likelihood
 

region
 

and
 

improves
 

the
 

distribution
 

of
 

particles,
 

which
 

also
 

makes
 

the
 

IPSO-Gmapping
 

algorithm
 

show
 

excellent
 

performance.
 

The
 

overall
 

translation
 

and
 

rotation
 

error
 

is
 

greatly
 

reduced
 

by
 

using
 

the
 

common
 

dataset
 

and
 

the
 

actual
 

scene
 

for
 

verification.
 

Through
 

experimental
 

tests,
 

it
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

proposed
 

IPSO-Gmapping
 

algorithm
 

uses
 

fewer
 

particles
 

and
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

traditional
 

Gmapping
 

algorithm
 

in
 

the
 

accuracy
 

of
 

pose
 

estimation
 

and
 

mapping
 

accuracy.
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0 引 言

  即时定位与建图(simultaneous
 

localization
 

and
 

map-
ping,SLAM)技术为移动机器人的自主定位与导航提供

了扎实的理论基础[1]
 

。SLAM 具体指机器人依靠传感器

(激光雷达或者摄像头等)感知外部环境信息,实现自主定

位、建图、路径规划等功能。该术语自提出后[2],在机器人

领域的热度只增不减。

在SLAM 的实现过程中,定位和建图两个环节是相

辅相成的[3]。想要得到机器人的具体位置,需要对外界环

境有一个准确的感知,根据外部传感器测量的数据对自身

位姿进行估计。要建立更加精确的地图,则需要明确自己

的位姿及运动轨迹,而后通过传感器得到的信息计算得到

地图
 [4-8]。Abouzahir等[9]将 Rao-Blackwellized粒子滤波

(Rao-Blackwellized
 

particle
 

filter,RBPF)方法作为一种新

的方法去实现SLAM,即采取粒子变量分离的思想,将定
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位和建图转换为两个低维度的独立概率求解。该方法降

低了状态估计问题的空间维数,得到了广泛应用。然而计

算提议分布时RBPF算法过多依赖里程计的运动模型导

致了提议分布和目标分布间的较大差距,这便需要更多的

粒子去符合目标分布[10]。此外,频繁的重采样会带来粒

子退化的问题,建图效果得到影响。
基于此,大多数学者做了一系列尝试。2007年,Gri-

setti等[11]在此基础上引入了改进的提议分布和选择性重

采样两 个 概 念,即 Gmapping算 法,而 后 被 广 泛 应 用。

2018年,Vallicrosa等[12]提出 H-SLAM,将RPBF同 Hil-
bert

 

Maps相结合,实现了轨 迹 纠 正。2019年,García-
Fern􀅡ndez等[13]提出后验线性化SLAM算法,基于近似的

Rao-Blackwellised粒子平滑和后验线性化技术,获得了轨

迹和地标的精确近似。2021年,Dai等[14]提出一种基于灰

狼优化器的RBPF算法,利用灰狼优化器的全局开发能

力,在保证粒子数量的同时,提高了映射的准确性;尽管如

此,以上基于RBPF改进的Gmapping算法仍有缺陷。
本文提供了一个经过改进的粒子群最优化(IPSO)算

法优化Gmapping,利用改进算法的全局搜索与寻优能力

使粒子向高似然函数区间内移动,从而改善了原算法的建

图与定位等估计特性。试验结果显示,利用相对较少的粒

子就能够达到更准确的位姿和准确的地图结构。

1 Gmapping基本原理

  Gmapping
 

以
 

RBPF
 

SLAM
 

算法为核心,优化提议分

布,即将激光雷达的数据引入了提议分布,同时对于粒子

耗散 问 题,提 出 了 自 适 应 重 采 样 策 略[15],提 高 了 计

算效率。

1.1 RBPF
 

SLAM 算法

  RBPF
 

SLAM
 

的关键思想是利用外部传感器的观测

信息
 

z1∶t 和里程计信息
 

c1∶t-1 来对环境地图m 和机器人轨

迹x1∶t 进行估计。并用联合后验概率p(x1∶t,m|c1∶t-1,
z1∶t)表示:

p(x1∶t,m|c1∶t-1,z1∶t)=
p(x1∶t|c1∶t-1,z1∶t)p(m|c1∶t,z1∶t) (1)

式(1)
 

将
 

SLAM
 

问题转化为计算两个后验概率密度

的乘积。其中,p(x1∶t|c1∶t-1,z1∶t)是一个定位问题,利用

里程计数据和激光雷达的观测对机器人的位姿进行估计;

p(m|c1∶t,z1∶t)是地图的估计问题,由当前机器人位姿和

传感器的数据对地图进行更新[16]。

RBPF-SLAM
 

算法的主要步骤如下:

1)粒子初始化,在最开始的陌生环境中无法获取机器

人的位姿信息,根据移动机器人状态的先验概率p(x0)选
取N 个粒子,每个粒子的起始权重设为1/N。在知道机

器人初始位姿的情况系,则将粒子分散在其周围。

2)对提议分布采样,由上一时刻的粒子集和该时刻的

传感器数据对当前时刻粒子状态进行估计。

3)计算权重并归一化,一般选取里程计运动模型作为

提议分布,依据重要性采样原理,第i个粒子的权重:

ω~(i)t =
p(x(i)

1∶t|z(i)
1∶t,c(i)

1∶t-1)
π(x(i)

1∶t|z(i)
1∶t,c(i)

1∶t-1)
(2)

4)重采样,根据权重大小对采样后的粒子集进行“优
胜劣汰”操作,而后权重大的粒子被多次保留下来。

5)更新地图,结合粒子的当前位姿以及外部传感器获

得的观测数据更新地图。

1.2 基于激光数据优化的提议分布

  提议分布和真实分布的差异性主要来自于里程计的

测量误差与累积误差。加入激光雷达观测值的提议分布

更接近真实的后验概率分布函数。该模型方差较小,可将

其近似高斯分布处理[17]。提议分布函数如下:

p(xk|mi
k-1,xi

k-1,zk,ck-1)=
p(zk|mi

k-1,xk)·p(xk|xi
k-1,ck-1)

p(zk|mi
k-1,xi

k-1,ck-1)
(3)

1.3 重采样策略

  考虑到每次循环过程中都要进行重采样,这不仅浪费

计算资源,而且导致了粒子耗散。因此,Gmapping设置一

个重采样阈值Neff
[18],来表示粒子的重要程度。当它低于

设定的阈值时才进行重采样,反之保持不变。

Neff=
1

∑
N

i=1

(ω~(i)t )2
(4)

式中:ω~(i)表示第i个粒子归一化的权值。

2 基于改进粒子群最优化的Gmapping算法

2.1 传统粒子群优化算法(PSO)
  PSO算法是受鸟群生存过程中的捕食行为启发而提

出的智能算法。初始情况下,每只鸟都有其相应的位置和

速度。通过群体间信息交互,鸟群中的每个粒子都能找到

当前鸟群中的群体最优位置和个体最优位置,以此来调整

自己的运动,最终聚集到目标食物附近[19]。
速度和位置更新公式如下:

Vk+1
i,d =ω×Vk

i,d +k1×s1×(Pb,k
i,d -Xk

i,d)+k2×s2×
(Pg,k

i,d -Xk
i,d) (5)

Xk+1
i,d =Vk+1

i,d +Xk
i,d (6)

式中:Vk+1
i,d 和Xk+1

i,d 分别代表第k+1次迭代时第i个粒子的

第d维分量速度矢量和位置矢量;Pb,k
i,d 和Pg,k

i,d 分别为第i个

粒子的局部最优值和全局最优值;ω 为惯性因子,取值范

围在0~1;k1和k2分别是同步学习因子和异步学习因子;

s1 和s2 是取值在0~1的随机数。

2.2 IPSO算法

  PSO是一种随机、并行的算法,但是由于缺乏速度的

动态调节,容易陷入局部最优状态,出现“早熟”现象。因

此,本文引入相似度测量参数D(k)作为评价标准,以此评

估临近的两个全局最优值之间的差异程度,从而调整粒子

的速度更新模式。pg,k-1
i,d 和pg,k

i,d 分别代表粒子P 在第k-1
次和第k次迭代中的全局最优值,则D(k)表示为:
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D(k)=
pg,k

i,d -pg,k-1
i,d

pg,k
i,d

(7)

设定一个阈值Δ,当相似度大于或等于该值时,粒子

按照先前的模式进行更新;而当相似度值小于该值时,则
判定陷入“局部最优值”状态。为此,将历次求解的全局最

优值的平均数作为新的学习因子引入,动态调整粒子的速

度更新。

pb
avg =

1
k∑

k

i=1
pg,k

i (8)

在添加新的学习因子pb
avg 后,IPSO算法中计算粒子

速度的公式为:

Vk+1
i,d =

ω×Vk
i,d +k1×s1×(Pb,k

i,d -Xk
i,d)+k2×

 s2×(Pg,k
i,d -Xk

i,d), D(k)≥Δ
ω×Vk

i,d +k1×s1×(Pb,k
i,d -Xk

i,d)+k2×
 s2×(Pg,k

i,d -Xk
i,d)+k3×s3×

 (Pb,k
avg -Xk

i,d), D(k)<Δ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

2.3 IPSO-Gmapping算法

  将当前最新的运动控制量和传感器获得的观测量作

为输入值,Gmapping算法通过状态方程式(10)对当前时

刻样本中的每个粒子进行预测得到X'k。

X'k=gk(Ck,Zk)+εk (10)
粒子速度和位置更新公式如下:

Vi(t+1)=

ω×Vi(t)+k1×s1×(X'p-X'k)+
 k2×s2×(X'g-X'k), D(k)≥Δ
ω×Vi(t)+k1×s1×(X'p-X'k)+
 k2×s2×(X'g-X'k)+k3×s3×
(X'avg-X'k), D(k)<Δ

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xi(t+1)=X'i(t)+Vi(t) (11)
对于粒子权重的选择,将粒子的最适度与其匹配。

IPSO-Gmapping算法步骤如下:

1)根据传感器观测信息初步预测粒子集位姿;

2)执行扫描匹配算法;

3)根据提议分布进行粒子采样,更新粒子权重;

4)根据当前的粒子权值将粒子进行分类;

5)对于高权重粒子根据式(11)更新粒子状态;

6)计算更新后的粒子权值并归一化;

7)重采样,计算有效粒子数若小于 N/2时进行重

采样;

8)更新地图;

9)更新粒子集。

IPSO-Gmapping算法的流程如下。

IPSO-Gmapping算法
 

(Xt,ct-1,zt)    111

for
 

i=1
 

to
 

N
 

do

 
 

x̂i
t~p(xt|xt-1,ct)

end
 

for

xi
t←IPSO(̂xi

t,zt,mt-1)
//calculate

 

the
 

weight
ω~it←Weight(xt,zt,mt-1)
//Update

 

particle
 

set

Xt←(xt,
 

x̂t,ω~t,mt-1)

Neff~1/∑
N

i=1

(ω~(i)t )2

//Resample
if
 Neff<N/2
Then
 Xt←Resample(Xt)

end
 

if
//update

 

map

3 实验结果与分析

  首先对于改进的PSO算法同原算法进行了比较实

验;其次,对于本文所提出的优IPSO-Gmapping算法,将
其同传统的Gmapping进行比较,并使用激光SLAM数据

集验证算法的有效性;最后,通过现实实验场景比较了两

者的性 能。本 文 使 用 Metric
 

Evaluator对 定 位 效 果 进

行评估。

ε(δ)=∑
ij

(δij -δ*
ij)2 (12)

式中:δij 代表估计位姿i和j之间的相对误差;δ*
ij 则代表

相对应的真实位姿间的误差。

3.1 基于IPSO算法仿真

  为了评估所提出的IPSO算法,即IPSO算法的有效

性,对其进行了仿真模拟实验。仿真设置迭代次数100,
为了提升收敛速度本文将惯性因子设为0.729,而对于寻

优精度方面将3个学习因子均设为1.495,种群大小为

30。仿真结果如图1所示。

图1 IPSO与传统PSO迭代对比

从图1可以看出,IPSO算法相对于传统的PSO迭代

次数更少,可以在短时间内迅速收敛到极值部分。此外,
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为了验证IPSO算法的有效性,避免其偶然性,本文又进

行了100次仿真实验,如表1所示,平均迭代次数和平均

最适度粒子出现的时间等参数都验证了所改进算法的优

越性。

表1 PSO算法改进前后数据对比

算法 平均迭代次数 平均最适度粒子出现时间/s
PSO 23.5 0.218
IPSO 4.2 0.187

3.2 数据集仿真实验

  ACES
 

Building数据集面积较小,环境结构相对简单。
两种算法分别使用5个粒子和15个粒子进行数据集仿

真,结果如图2所示。传统算法使用5个粒子,地图中有

多处“假墙”现象,且整体建图杂乱。当使用15个粒子时,
地图精度相较5个粒子有所提高,但某些区域的“假墙”现
象仍存在。当本文把IPSO算法融合Gmapping后,分别

使用5和15个粒子进行建图。结果表明改进后的算法可

以获得一个相对清晰、精确的轮廓。两者的定位误差分析

如表2所示。定位误差由平移误差和旋转误差两部分组

成,计算工具的结果包含了误差的平均值。从表2可以看

出,当使用相同的粒子数时,误差均有减少;平移误差减少

了56%,旋转误差减少了60%。

图2 ACES数据集仿真效果

表2 定位误差

算法 粒子数 平移误差/m 旋转误差/rad
Gmapping 5 0.32 0.47

15 0.27 0.35
IPSO-Gmapping 5 0.16 0.14

15 0.10 0.15

Intel
 

Research
 

Lab数据集有丰富的环境特征面积约

为28
 

m×28
 

m。图3分别为Gmapping和IPSO-Gmap-
ping算法在Intel下的仿真结果,其中粒子数设置5和

15个。

图3 Intel
 

Research
 

Lab数据集仿真效果

图3(a)中,传统的算法因建图扭曲而出现了“另一条

路”,这是由于粒子数较少而引起的对路径估计不准确现

象。当粒子数增多这个现象也得以改善,但是仍有建图不

清晰、某些地方有一定程度偏移的问题存在。本文所提出

的IPSO-Gmapping算法克服了这些问题,并且在建图和

定位上取得了好的效果。两者的定位精度如表3所示,总
体的平移误差降低了68%,旋转误差降低了62%。

表3 定位误差

算法 粒子数 平移误差/m 旋转误差/rad
Gmapping 5 0.47 0.27

15 0.25 0.26
IPSO-Gmapping 5 0.15 0.12

15 0.07 0.08

3.3 实际场景应用

  实验平台是一辆装载思岚 A1雷达和阿克曼转弯

CAR底盘的冰达小车。实验环境选择中北大学主楼的实

验室走廊,面积约为50
 

m×10
 

m,如图4所示。
针对 主 楼 的 长 廊 环 境,对 于 Gmapping 和IPSO-

Gmapping算法,仍旧使用5和15粒子来构建地图。从

图5可以看出,当传统算法使用5个粒子时,传统算法的

映射效果即建图一致性很差。转弯处有漂移现象,走廊整

体形状弯曲。当使用15个粒子时,这个问题得到了改善。
而对于本文提出的IPSO-Gmapping算法则取得了较好的

建图效果。当使用5个粒子时,走廊形状略微弯曲,但地

—311—



     国外电子测量技术 北大中文核心期刊

图4 实验环境:主楼长廊

图5 主楼长廊建图

图轮廓清晰,机器人位姿估计准确。而当使用15个粒子

时,长廊整体平直,精度较高,地图的一致性和准确程度上

都有明显的改善。

4 结 论

  提出了一种IPSO算法,通过增加相似度测量参数和

新的学习因子,提高了粒子的全局开发能力,也缓解了粒

子陷入局部最优值的现象。同时,将IPSO 算法应用于

Gmapping
 

SLAM中,使得采样粒子向高似然区间移动。
与原算法相比,该算法可以使用更少的粒子来获得准确的

位姿和精确的地图构建效果。仿真实验和实际应用中都

验证了这一结果。此外,相较传统的
 

Gmapping
 

算法,由
于本算法引入了IPSO算法,使得该算法的计算量有些许

增加,后续将在降低算法复杂度方面进行研究。
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