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摘   要：为解决移动机器人在同步定位与建图(SLAM)中因系统噪声和观测噪声时变导致状态估计精度降低的问

题，该文提出一种基于变分贝叶斯的双尺度自适应时变噪声容积卡尔曼滤波SLAM算法(DSACKF SLAM)。该算

法采用逆 Wishart 分布对一步预测误差协方差矩阵Pk|k–1和观测噪声协方差矩阵Rk建模，分别用来降低系统噪声

和观测噪声的影响，并利用变分贝叶斯滤波实现对移动机器人状态向量Xk,Pk|k–1和Rk的联合估计。分别在系统噪

声和观测噪声时变和时不变的条件下进行仿真实验，结果表明与基于无迹卡尔曼滤波的 SLAM 算法(UKF

SLAM) 、自适应更新观测噪声的容积卡尔曼滤波的SLAM 算法(VB-ACKF SLAM) 相比，所提DSACKF

SLAM算法在噪声时变时，平均位置误差分别减小1.54 m, 3.47 m；噪声时不变时，平均位置误差分别减小0.62 m,

1.41 m，证明DSACKF SLAM算法有更好的估计性能。
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Abstract: In order to solve the problem that the state estimation accuracy of mobile robot in Simultaneous

Localization And Mapping (SLAM) is reduced due to the time-varying system noise and observed noise, a

SLAM algorithm is proposed based on variational Bayes Double-Scale Adaptive time-varying noise Cubature

Kalman Filter (DSACKF SLAM). The inverse Wishart distribution is used to model the one-step predicted

error covariance matrix   and the observed noise covariance matrix   to reduce the influence of system

noise and observed noise respectively, and the variational Bayes filter is used to estimate the mobile robot state

matrix  ,   and  . Simulation experiments are carried out under the time-varying and time-invariant

conditions of system noise and observed noise respectively. The results show that, compared with the SLAM

algorithm based on Unscented Kalman Filter (UKF SLAM) and the SLAM algorithm based on Variational

Bayes Adaptive observed noise Cubature Kalman Filter (VB-ACKF SLAM), when the noise is time-varying,

the average position error decreases by 1.54 m and 3.47 m respectively. When the noise is time-invariant, the

average position error decreases by 0.62 m and 1.41 m respectively. The proposed DSACKF SLAM algorithm

has better estimation performance.

Key words: Simultaneous Localization And Mapping (SLAM); Cubature Kalman Filter (CKF); Variational

Bayes; One-step prediction error covariance matrix; Observed noise covariance matrix
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1    引言

同步定位和地图构建(Simultaneous Localiza-
tion And Mapping, SLAM)是指移动机器人在未知

环境中运行的同时将其中的有用信息提取并组合，

确定自身位姿并逐步建立出周围环境地图的过

程[1–3]。SLAM目前已经在水下无人航行器、无人驾

驶、空中无人机等方面得到成功应用[4–8]，受到的

关注越来越多。

Rk

Rk

SLAM的后端优化方式可分为滤波法和非线性

优化法[9–13]，滤波法的基础是贝叶斯估计，移动机

器人当前时刻状态量的求取仅依靠上一时刻的状态

值与当前时刻的估计值[9]；非线性优化法则涉及所

有时刻的数据，将每一时刻的状态量和观测量转换

为图的节点来建立对应的约束方程[12]。与基于非线

性优化的SLAM 算法相比较，基于滤波的SLAM算

法简单且易于实现。文献[14]采用了基于扩展卡尔

曼滤波(Extended Kalman Filter, EKF)的SLAM算

法，利用泰勒展开式对SLAM 中的运动模型和观

测模型进行线性化。文献[15]采用了基于无迹卡尔

曼滤波(Unscented Kalman Filter ,  UKF)的
SLAM算法，通过无迹变换在计算中避免线性化。

文献[16]采用了基于容积卡尔曼滤波(Cubature
Kalman Filter, CKF)的SLAM算法，将一组具有

相同权值的采样点集代入非线性模型进行计算。上

述SLAM算法都是基于噪声已知且时不变的假设，

而在实际工程应用中，噪声往往是未知且时变的，

导致SLAM算法的估计精度降低。为解决这一问

题，文献[17]在UKF的基础上进行改进，对新息的

理论值和估计值之间的差异进行在线监视并通过模

糊逻辑拟合真实噪声分布，但该方法系统实时性

差。文献[18]将时变尺度因子引入到UKF中，通过

实时跟踪观测噪声协方差矩阵 使移动机器人的

状态估计值尽可能收敛到真实值附近，但这种方法

的时变尺度因子只是1维变量，当系统中具有多维

观测信息时，无法有效调整 。文献[19]将变分贝

叶斯引入到CKF中，提出了一种自适应观测噪声

的SLAM算法(SLAM based on Variational Bayes
Adaptive observed noise CKF, VB-ACKF
SLAM)，该算法将移动机器人状态信息和变化的

观测噪声信息一起作为随机变量并利用变分贝叶斯

方法进行迭代估计，逐渐逼近真实状态信息和观测

噪声协方差矩阵。然而，该方法仅对噪声中的观测

噪声进行处理，当系统噪声也发生改变时，VB-
ACKF SLAM的估计精度会降低。

为了解决系统噪声和观测噪声时变会降低滤波

精度这一问题，本文对文献[19]的VB-ACKF SLAM

Pk|k−1

Pk|k−1 Rk Pk|k−1

Rk

Xk P k|k−1 Rk

算法进行改进，提出一种基于变分贝叶斯的双尺度

自适应时变噪声容积卡尔曼滤波的SLAM算法

(SLAM based on Double-Scale Adaptive time-
varying noise CKF, DSACKF SLAM)。首先引入

对一步预测误差协方差矩阵 的估计并推导出

其在容积卡尔曼滤波中的更新方式，其次利用逆

Wishart分布对 和 进行建模，对 进行

迭代更新来降低系统噪声的影响，对 进行迭代

更新降低观测噪声的影响，最后利用变分贝叶斯滤

波实现对移动机器人状态 , 和 的联合估

计，从而提高SLAM算法的状态估计精度。 

2    SLAM问题的数学描述

在现阶段对SLAM问题的研究中，因为涉及了

未知且不确定的环境信息和噪声，基本使用概率密

度的方法对移动机器人的位姿和地图进行描述。

SLAM问题的本质就是对式(1)这一概率分布的求解

p(Xk,m|Z0:k,V0:k) (1)

Xk k m

Z0:k k

V0:k k

其中， 是 时刻机器人的状态信息； 为地图特

征信息； 表示从开始到 时刻的所有观测信息；

表示从开始到 时刻的所有控制信息。式(1)的
含义为在已知观测信息、控制信息的情况下，对当

前时刻机器人状态和地图特征的联合概率密度估

计。根据贝叶斯理论可得

预测

p(Xk,m|Z0:k−1,V0:k)

=
∫

p(Xk|Vk,Xk−1)p(Xk−1,m|Z0:k−1,V0:k−1)

· dXk−1 (2)

更新

p(Xk,m|Z0:k, V0:k)

=
p(Zk|Xk,m)p(Xk,m|Z0:k−1,V0:k)

p(Zk|Z0:k−1,V0:k)
(3)

Vk k p(Xk|Vk,Xk−1)

p(Zk|Xk,m)

其中， 是 时刻的控制信息； 为

机器人的运动模型； 为传感器观测模

型。机器人的运动模型和传感器的观测模型均满足

高斯分布，即

p(Xk|Vk,Xk−1) = N(Xk; X̂k|k−1,Pk|k−1)

p(Zk|Xk,m) = N(Zk; Ẑk|k−1,Rk)

}
(4)

X̂k|k−1 Pk|k−1 k − 1

k

Ẑk|k−1 Rk

其中， , 分别是机器人的状态从 时

刻到 时刻的预测值和它对应的一步预测误差协方

差矩阵； , 分别是根据状态预测值对传感

器观测信息的估计和观测噪声协方差矩阵。 

3    双尺度自适应容积卡尔曼滤波

Pk|k−1 Rk分析式(4)可以发现，当 和 精确时，

第 3期 李帅永等：基于变分贝叶斯双尺度自适应时变噪声容积卡尔曼滤波的同步定位与建图算法 1007



Xk

Pk|k−1 Rk

Pk|k−1 Rk

Xk

Rk Xk

Pk|k−1

Pk|k−1 p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)

Xk

Rk Pk|k−1

p(Rk|Z0:k−1) p(Pk|k−1|Z0:k−1)

卡尔曼滤波器可以很好地估计出状态向量 ，但

在实际中，并无法获得精准的 和 ，可以通

过对 和 进行估计来提高卡尔曼滤波器对

的估计精度。此外扩展卡尔曼滤波在SLAM等

非线性系统中有着较差的表现，故文献[19]就在容

积卡尔曼滤波中通过对 进行迭代估计提高了对

的估计精度，但它并未对 进行估计，本文引

入对 的估计，对概率密度

进行更准确的求解。通过递推变分贝叶斯理论将对

的求解过程拆分成为预测和

更新两个步骤。在式(4)中已经表明 服从高斯分布，

同时也可由式(4)判断出 和 都是满足高斯

分布的参量的协方差矩阵，因而它们的先验分布

和 都可认为是服从逆

Wishart分布，即

p(Rk|Z0:k−1) = IW(Rk;uk|k−1,Uk|k−1)

p(Pk|k−1|Z0:k−1) = IW(Pk|k−1; tk|k−1,Tk|k−1)

}
(5)

uk|k−1 Uk|k−1 p(Rk|Z0:k−1)

tk|k−1 Tk|k−1 p(Pk|k−1|
Z0:k−1) p(Xk,Rk,

Pk|k−1|Z0:k−1)

其中， 和 分别为 的自由度

参数和逆尺度矩阵； 和 分别为

的自由度参数和逆尺度矩阵。故对

的预测步骤可表述为

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k−1) = p(Xk|k−1|Z0:k−1)

p(Rk|Z0:k−1)p(Pk|k−1|Z0:k−1)

}
(6)

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)

在更新步骤中，依据标准的变分贝叶斯方法，

可以求得 的近似形式

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k) ≈ q(Xk)q(Rk)q(Pk|k−1) (7)

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)

q(Xk)q(Rk)q(Pk|k−1)

q(Xk) q(Rk) q(Pk|k−1)

通过最小化 与近似概率

密度函数 之间的Kullback-Lei-

bler(KL)距离，得到基于因子分解的近似概率密度

函数 , 和 。它们两者之间的KL

距离模型参数为

KL[q(Xk)q(Rk)q(Pk|k−1)||p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)]

=

∫
q(Xk)q(Rk)q(Pk|k−1)

· log2
(

q(Xk)q(Rk)q(Pk|k−1)

p(Xk,Rk,Pk|k−1|Z0:k)

)
· dXkdRkdPk|k−1 (8)

q(Xk) q(Rk)

q(Pk|k−1)

由式(8)可推断出， 服从高斯分布，

和 均服从逆Wishart分布，即

q(Xk) = N(Xk;Xk|k,Pk|k)

q(Rk) = IW(Rk;uk|k,Uk|k)

q(Pk|k−1) = IW(Pk|k−1; tk|k,Tk|k)

 (9)

Xk|k−1 Xk|k Zk

其中，参量更新公式为式(10)，利用状态量预测

、状态估计 和实际观测信息 更新

Uk|k Tk|k Uk|k Tk|k

Rk Pk|k−1

Xk

和 。利用更新后的 和 ，解得相对更

准确的 和 的估计值，为滤波提供一个更好

的参数基础，并进行新的迭代更新，最终得到更准

确的状态估计量

Uk|k = Uk|k−1 +Ak, uk|k = uk|k−1 + 1

Tk|k = Tk|k−1 +Bk, tk|k = tk|k−1 + 1

}
(10)

Ak =
1

2m

[
2m∑
i=1

(Zk − h(χj
k|k,i))(Zk − h(χj

k|k,i))
T

]
(11)

Ak

χj
k|k,i

Bk

Bk Bk = E
[
(Xk −Xk|k−1)(Xk−

Xk|k−1)
T
]

Xk|k−1

m Xk

q(Xk) = N(Xk;Xk|k,Pk|k) Xk = SkY +Xk|k

SkS
T
k = Pk|k Y

文献[19]给出了在容积卡尔曼滤波中对 的求

解，如式(11)所示，其中 是对应容积点。接下

来对在容积卡尔曼滤波中 的求解进行推导，

的最初表达式为

。在卡尔曼滤波中 已知，主要需要

完成对 维状态向量 的表示。式(9)中已经说明

，令 ，

其中 ， 是辅助向量，可以得到

Xk =

∫
Xk ×N(Xk;Xk|k,Pk|k)dXk

=

∫
(SkY +Xk|k)×N(SkY +Xk|k;Xk|k,

Pk|k)d(SkY +Xk|k)

=

∫
(SkY +Xk|k)×N(Y ;0,E)dY

=

∫
t(Y )×N(Y ;0,E)dY (12)∫

f(x)×N(x;0,E)dx≈∑2m

i=1
wi × f(κi) wi = 1/2m,κi = Ei

m

√
m

Ei
m m i Xk ≈
1

2m

2m∑
i=1

(SkE
i
m

√
m+Xk|k) Sk

Sk−1|k−1

利用球面径向容积规则：

，其中 ，

是 阶单位矩阵的第 列。可以推导得

，这里的 与容积卡尔

曼滤波中的 一样，分为正负两种情况。则

Bk =E
[
(Xk −Xk|k−1)(Xk −Xk|k−1)

T
]

=E

[(
1

2m

2m∑
i=1

(SkE
i
m

√
m+Xk|k)−Xk|k−1

)

·

(
1

2m

2m∑
i=1

(SkE
i
m

√
m+Xk|k)−Xk|k−1

)T


=
1

2m

2m∑
i=1

[(SkE
i
m

√
m+Xk|k −Xk|k−1)

· (SkE
i
m

√
m+Xk|k −Xk|k−1)

T
] (13)

 

4    DSACKF SLAM

在CKF中会将一组具有相同权值的采样点集
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代入非线性模型进行计算，以解决非线性系统模型

的估计问题。将双尺度自适应滤波的预测和更新两

个过程应用到基于CKF的SLAM算法中，可得到自

适应滤波SLAM算法DSACKF SLAM。假设移动

机器人的运动模型和观测模型分别为

Xk = f(Xk−1,Vk) + wk

Zk = h(Xk) + δk

}
(14)

wk δk k

Vk k

其中， 和 分别是 时刻的系统噪声和观测噪声，

均服从高斯分布。 为移动机器人 时刻接收到的

控制信息。DSACKF SLAM算法的具体实施过程

主要分为初始化、预测、逆Wishart分布的相关参

数的初始赋值和迭代更新4个步骤，移动机器人最

初开始移动时需进行初始化。DSACKF SLAM算

法实施步骤如下。

X0

P0 Q0

R0

(1)初始化。初始化机器人的状态信息 ，协

方差矩阵 ，系统噪声协方差矩阵 ，观测噪声

协方差矩阵 。

k − 1

Xk−1|k−1 Pk−1|k−1

χk−1,i m Xk−1|k−1 Ei
m

m i Sk−1|k−1 Pk−1|k−1

(2)预测。首先根据式(15)，利用 时刻的

状态向量 和协方差矩阵 构建容积

点 。其中 是状态向量 的维数，

是 阶单位矩阵的第 列， 是 的

Cholesky分解。

χk−1,i = Xk−1|k−1 + Sk−1|k−1E
i
m

√
m,

i = 1, 2, ...,m

χk−1,i = Xk−1|k−1 − Sk−1|k−1E
i
m

√
m,

i = m+ 1,m+ 2, ..., 2m

Sk−1|k−1S
T
k−1|k−1 = Pk−1|k−1


(15)

f(·)
χk−1,i k

根据机器人的运动模型 和构建好的容积点

对 时刻的状态向量进行预测，预测结果为

χk|k−1,i = f(χk−1,i,Vk), i = 1, 2, ..., 2m

Xk|k−1 =
1

2m

2m∑
i=1

χk|k−1,i

 (16)

Pk|k−1根据式(17)对一步预测误差协方差矩阵

进行计算

Pk|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

(χk|k−1,i −Xk|k−1)

· (χk|k−1,i −Xk|k−1)
T
+Qk (17)

Uk−1|k−1 uk−1|k−1

Pk|k−1 T 1
k|k−1 t1k|k−1 U1

k|k−1

u1
k|k−1 n Zk τ

Pk|k−1 τ > 0 ρ Uk−1|k−1

ρ ∈ (0, 1]

(3)逆Wishart分布相关参数的初始赋值。利用

上一时刻估计的参数 , 和一步预测

误差协方差矩阵 对参数 ,  ,  ,

进行初始赋值。在赋值中 是 的维数， 是

的调节参数， ， 是 的遗忘因

子， 。

j = 1 : N(4)迭代更新。更新过程由 的循环构

成，具体步骤如下：

j

Rj
k P j

k|k−1

(a)更新第 次循环中的观测噪声协方差矩阵

和一步预测误差协方差矩阵 。

P j
k|k−1 χj

k|k−1,i

Zj
k|k−1

(b)利用 重新计算容积点 并更新

观测估计量 。

Kj
k Xj

k|k

P j
k|k

(c)更新增益矩阵 、状态量 和协方差矩

阵 。

P j
k|k

T j+1
k|k−1,U

j+1
k|k−1

(d)利用 计算容积点并根据式(10)—式(13)

更新逆Wishart分布参数 。

Xk|k = XN
k|k Pk|k = PN

k|k

Uk|k = UN+1
k|k−1 uk|k =

u1
k|k−1 + 1

当循环结束时，可以得到最终的状态估计量

；协方差矩阵 ；关于观测噪

声的逆Wishart分布的参数 , 

，用于下一时刻移动机器人相关信息的

求取。DSACKF SLAM算法如算法1所示。 

5    算法的验证与分析
 

5.1  实验环境

为了研究所提出的DSACKF SLAM算法对移

动机器人状态估计精度的影响，利用悉尼大学Tim
Bailey发布的开源SLAM仿真器设置实验环境，对

UKF SLAM, VB-ACKF SLAM和本文所提DSACKF
SLAM算法进行仿真实验，所有的仿真实验都是在

一台主频为3.60 GHz的Intel处理器，16 GB内存的

计算机上完成的。

N

具体的实验环境如图1所示，是一个长100 m，

宽90 m的室外环境区域，其中设置了移动机器人

运动路径的14个关键路径点和28个静止的路标点，

移动机器人从原点位置开始运动并要依次路过图1

中设置的14个关键路径点。在移动机器人运动过程

中，由传感器对路标点进行探测，获得的信息即为

观测信息。实验中移动机器人的移动速度设置为

4 m/s，转向角的最大值设置为35º，移动机器人两

轮间距离为4 m，车载传感器所探测信息的最大距

离和最大角度分别为30 m, 180º，循环次数 为5。

移动机器人为前轮驱动并转向机器人，它的运动学

模型为

Xk = f(Xk−1, Vk, βk) +wk

=

Xx,k−1 +∆t ∗ Vk ∗ cos(Xθ,k−1 + βk)

Xy,k−1 +∆t ∗ Vk ∗ sin(Xθ,k−1 + βk)

Xθ,k−1 +∆t ∗ Vk ∗ sin(βk)/B

+wk

(18)

Xk = [Xx,k, Xy,k, Xθ,k]
T

k Xx,k

Xy,k Xθ,k−1 ∆t

其中， 是机器人的状态信

息，3个信息分别是 时刻X轴的坐标 ，Y轴的

坐标 以及移动机器人的朝向角 ， 为内
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Vk βk k

B

wk

2.5π/180
Q = diag[0.010 0, 0.001 9]

部传感器采样间隔， 和 分别为 时刻机器人的

速度值和转向角， 是移动机器人两轮间的距离，

是移动机器人运行过程中的对应的系统噪声，

系统噪声主要由控制器输出的速度误差和角度误差

确定，当速度误差为0.1 m/s，角度误差为2.5º，即

( )时，对应控制器的输出误差协方差矩阵

为 。观测模型为测距传感

器距离-偏角模型为

Zk = h(Xk) + δk

=


√
(Xi −Xx,k)

2
+ (Yi −Xy,k)

2

arctan
(
Yi −Xy,k

Xi −Xx,k

)
−Xθ,k

+ δk (19)

Zk = [Zxy,k, Zθ,k]
T

Xi Yi i

δk

2.0π/180 R =

diag[0.010 0, 0.001 2]

其中， 是机器人的观测信息，分

别表示传感器观测到的路标点到移动机器人的距离

和方向夹角， 和 分别是第 个路标点的X轴和

Y轴坐标， 是对应的观测噪声，观测噪声主要由

车载传感器所探测的距离信息误差和角度误差确

定，设置距离信息误差为0.1 m，角度误差为2º，

即 ( )，对应观测误差协方差矩阵为

。 

5.2  噪声时不变实验

Qt = diag[0.020 0, 0.003 8]

Rt = diag[0.060 0, 0.007 2]

Q0 = diag

[0.010 0, 0.001 9]

R0 = diag[0.10, 0.02]

在该次对比实验中，设置控制器的输出误差协

方差矩阵为 ，观测误差协

方差矩阵为 。3种SLAM算

法的观测误差协方差矩阵初始值设置为

，对应控制器的输出误差协方差矩阵

初始值设置为 。并设置DSACKF

算法1　DSACKF SLAM算法

Xk−1|k−1,Pk−1|k−1,Uk−1|k−1,Qk,Zk, f(·), h(·), τ, ρ, uk−1|k−1　滤波输入：

Xk|k−1 Pk|k−1　(1)预测：依据式(15)—式(17)求取 和

T 1
k|k−1

= τPk|k−1, T 1
k|k−1

= m+ τ + 1, B =
√
ρEn, U1

k|k−1
= BUk−1|k−1B

T,

u1
k|k−1

= ρ(uk−1|k−1 − n− 1) + n+ 1

　(2)参数赋值：

　　 

j = 1 : N　for 

Rk Pk|k−1　(3)更新 和

uk|k = u1
k|k−1

+ 1, Tk|k = T 1
k|k−1

+ 1, Rj
k = Uj

k|k−1
(uk|k − n− 1)−1, P j

k|k−1
= T j

k|k−1
(Tk|k −m− 1)−1　

χj
k|k−1,i

Zj
k|k−1

χj
k|k−1,i

= Xk|k−1 + Sk|k−1,jE
i
m

√
m, i = 1, 2, ...,m; χj

k|k−1,i
= Xk|k−1 − Sk|k−1,jE

i
m

√
m, i = m+ 1,m+ 2, ..., 2m

Sk|k−1,jS
T
k|k−1,j = P j

k|k−1

Zj
k|k−1,i

= h(χj
k|k−1,i

), i = 1, 2, ..., 2m; Zj
k|k−1

=
1

2m

2m∑
i=1

Zj
k|k−1,i

　(4)重新计算容积点 并更新观测估计量

　

Xk|k Pk|k

Kj
k =

[
1

2m

2m∑
i=1

(χj
k|k−1,i

−Xk|k−1)(z
j
k|k−1,i

−Zj
k|k−1

)
T
][

Rj
k +

1

2m

2m∑
i=1

(zj
k|k−1,i

−Zj
k|k−1

)(zj
k|k−1,i

−Zj
k|k−1

)
T
]−1

Xj
k|k = Xk|k−1 +Kj

k(Zk −Zj
k|k−1

)，P j
k|k = P j

k|k−1
−Kj

kP
j
zz,k|k−1

(Kj
k)

T

　(5)更新 和

　

T j+1
k|k−1

Uj+1
k|k−1

χj
k|k,i = Xj

k|k + Sk|k,jE
i
m

√
m, i = 1, 2, ...,m; χj

k|k,i = Xj
k|k − Sk|k,jE

i
m

√
m, i = m+ 1,m+ 2, ..., 2m

Sk|k,jS
T
k|k,j = P j

k|k

Zj
k|k,i = h(χj

k|k,i), i = 1, 2, ..., 2m

T j+1
k|k−1

= T 1
k|k−1 +

1

2m

2m∑
i=1

(χj
k|k,i −Xk|k−1)(χ

j
k|k,i −Xk|k−1)

T, Uj+1
k|k−1

= U1
k|k−1 +

1

2m

2m∑
i=1

(Zk −Zj
k|k,i)(Zk −Zj

k|k,i)
T

　(6)更新参数 和

　

　end for

Xk|k = XN
k|k,Pk|k = PN

k|k,Uk|k = UN+1
k|k−1

, uk|k = u1
k|k−1

+ 1　

Xk|k,Pk|k,Uk|k, uk|k　滤波输出：

 

 
图 1 仿真实验环境
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τ = 1 ρ = 0.90

ρ

SLAM算法的参数为 ,  ；VB-ACKF

SLAM算法的参数 依据文献[19]设置为0.90，此时

VB-ACKF SLAM算法性能为最优。

Pk|k−1 Rk

针对3种SLAM算法进行实验，实验结果如图2
所示，其中图2(a)是移动机器人的运动轨迹，图2(b)
是它们的运动轨迹局部放大图，从图2仍可以发现

由DSACKF SLAM算法估计出的路径更接近于移

动机器人的真实路径。图3是基于3种SLAM算法估

计出的位置均方根误差对比情况，横坐标T表示移

动机器人的运动步长，共3 945步。可以看出在噪声

不变的情况下，DSACKF SALM算法估计出的路

径位置均方根误差最小，它的位置均方根误差最大

值控制在了4.01 m，而VB-ACKF SLAM算法和

UKF SLAM算法的误差最大值在5.79 m和8.30 m。

表1是3种算法所得的位置平均均方根误差、X轴方

向平均均方根误差和Y轴方向平均均方根误差数据，

从中可以计算出DSACKF SALM算法相比较另外

两种算法，它的位置误差分别减小了0.62 m, 1.41 m，
X方向误差分别减小了0.46 m, 0.78 m，Y方向误差

分别减小了0.16 m, 0.63 m。综合考虑图2、图3和
表1，说明了在噪声不发生改变时，相比较于另外

两种算法，所提出的DSACKF SLAM算法有着最

好的估计精度，验证了利用变分贝叶斯对一步预测

误差协方差矩阵 和观测噪声协方差矩阵 进

行估计来提高SLAM算法的估计精度在噪声时不变

的情况下成立。 

5.3  噪声时变实验

Rt = [4 + 2 cos(πk/
200)]×R = [4+2 cos(πk/200)]×diag[0.0100, 0.0012]

Qt = [3+

cos(πk/100)]×Q=[3+cos(πk/100)]×diag[0.0100,0.0019]

Q0 = diag[0.010 0, 0.001 9]

R0 = diag[0.10, 0.02]

τ = 1, ρ = 0.90

ρ = 0.90

设置观测误差协方差矩阵为

，

设置控制器的输出误差协方差矩阵为

，

3种SLAM算法的观测误差协方差矩阵初始值设置

为 ，对应控制器的输出误

差协方差矩阵初始值设置为 。

此外设置DSACKF SLAM的参数 ,
VB-ACKF SLAM的参数 。

Pk|k−1

Rk

实验结果如图4所示，图4(a)是基于不同算法

的估计路径，图4(b)是它们的估计路径区别不明显

处局部放大图。从图4可以发现相比于VB-ACKF
SLAM 和UKF SLAM，由DSACKF SLAM估计出

的路径更接近于移动机器人的真实路径，可以说明

DSACKF SLAM算法的状态估计精度比另外两种

算法的估计精度更高，证明了利用变分贝叶斯对一

步预测误差协方差矩阵 和观测噪声协方差矩

阵 进行估计，双尺度适应时变噪声可以有效提

高SLAM算法状态估计精度。

图5是在噪声时变时，对3种SLAM算法估计出

的位置均方根误差对比情况。由图5可以看出

DSACKF SALM算法估计出的路径位置均方根误

差最小，UKF SLAM算法的误差最大，VB-ACKF
SLAM算法的误差居中，即DSACKF SALM算法

估计出的状态量更接近真实值，同时DSACKF
SALM算法的位置均方根误差最大值控制在了8.78 m，

表 1  不同算法实验误差数据统计比较(噪声时不变)(m)

算法 位置误差 X方向误差 Y方向误差

DSACKF SLAM 1.945 3 0.941 8 1.003 5

VB-ACKF SLAM 2.562 9 1.397 7 1.165 1

UKF SLAM 3.356 1 1.724 6 1.631 6

 

 
图 2 不同算法仿真实验结果对比(噪声时不变)

 

 
图 3 不同算法位置均方根误差(噪声时不变)
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而VB-ACKF SLAM算法和UKF SLAM算法的误

差最大值在13.38 m和20.66 m，从估计精度角度进

行分析，DSACKF SALM算法的估计精度比另外

两种算法的估计精度更高。

Rk

Bk Pk|k−1

对3 945步的均方根误差进行均值求解，可以得

到平均均方根误差。表2是对3种SLAM算法进行实

验后所得的位置平均均方根误差、X方向平均均方

根误差和Y方向平均均方根误差数据，从表中可以

发现相比另外两种算法，DSACKF SALM算法的

平均均方根误差最小，其位置误差比VB-ACKF
SLAM, UKF SLAM分别减小了1.54 m, 3.47 m,
X方向误差分别减小了1.10 m, 2.04 m，Y方向误差

分别减小了0.44 m, 1.44 m，可以说明DSACKF
SLAM算法的状态估计精度比另外两种算法的估计

精度更高。与只对观测噪声协方差矩阵 进行估

计的VB-ACKF SLAM算法进行对比，可证明出通

过更新 来对一步预测误差协方差矩阵 进行

估计可以有效提高SLAM算法状态量的估计精度。

可以得出，无论系统噪声和观测噪声时变或时不

变，本文所提出的双尺度自适应噪声方法都可有效

降低噪声对算法状态量估计精度的影响。

τ ρ

τ ρ

ρ ρ

ρ

ρ

为了验证参数 和 的合理取值范围，设置两组

对比实验。其中表3是噪声时变， 取值1， 分别取

0.80, 0.85, 0.90, 0.95, 1.00时，所提出的DSACKF
SLAM算法估计出的均方根误差。从表3可以看出，

在 取值0.90时，本次试验的均方根误差最小， 取

值大于或小于0.90时，相应均方根误差都会增大。

当噪声保持时变时，后验与先验的概率密度函数相

似度较低，故在 取值大于0.90时，算法性能会有

一个降低的趋势。而 取值过小时，会造成先验信

息的过多忽略，也会影响到算法的性能。

ρ τ

τ

表4是在噪声时变， 取值0.90， 分别取1,2,
3,4,5时，本文所提出的DSACKF SLAM算法估计

出的均方根误差。从表4可以看出，当 在[1,5]取值

时，随着取值的增大，它们的均方根误差会适当变 [1, 5] τ

大，综合考虑表2中DSACKF SALM算法估计出的

路径位置均方根误差远小于VB-ACKF SLAM算法

估计出的位置均方根误差，说明DSACKF SALM
算法比VB-ACKF SLAM算法具有更高的估计精

度，且 是参数 的合理取值范围。 

表 2  不同算法实验数据统计比较(噪声时变)(m)

SLAM算法 位置误差 X方向误差 Y方向误差

DSACKF SLAM 3.613 3 1.879 7 1.733 6

VB-ACKF SLAM 5.152 8 2.984 0 2.168 8

UKF SLAM 7.089 4 3.914 5 3.174 9

ρ表 3  不同参数 实验数据统计比较(噪声时变)(m)

误差 ρ=0.80 ρ=0.85 ρ=0.90 ρ=0.95 ρ=1.00

位置误差 4.122 6 3.926 3 3.613 3 3.792 7 3.802 5

X方向误差 1.991 7 1.852 2 1.603 1 1.653 3 1.602 1

Y方向误差 2.130 9 2.074 1 2.010 2 2.139 4 2.200 4

τ表 4  不同参数 实验数据统计比较(噪声时变)(m)

误差 τ = 1 τ = 2 τ = 3 τ = 4 τ = 5

位置误差 3.613 3 3.716 9 3.792 8 3.881 6 3.932 5

X方向误差 1.603 1 1.672 2 1.714 1 1.756 3 1.812 1

Y方向误差 2.010 2 2.044 7 2.078 7 2.125 3 2.120 4

 

 
图 4 不同算法仿真实验结果对比(噪声时变)

 

 
图 5 不同算法位置均方根误差(噪声时变)
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6    结束语

Pk|k−1

Rk

Xk Pk|k−1 Rk

针对在噪声时变的情况下，SLAM算法的状态

估计精度较低这一问题，本文提出一种基于变分贝

叶斯的双尺度自适应时变噪声DSACKF SALM算

法，对一步预测误差协方差矩阵 和观测噪声

协方差矩阵 进行建模，并利用变分贝叶斯实现

对 , 和 的联合估计，并通过实验验证了

所提算法的有效性。工作内容如下：

Pk|k−1(1)将对一步预测误差协方差矩阵 的迭代

更新引入到SLAM算法中并推导了更新公式，提供

了一种降低噪声对算法状态估计精度产生影响的方法。

Pk|k−1 Rk

τ ρ

(2)在系统噪声和观测噪声均时变的情况下，

与UKF SLAM, VB-ACKF SLAM算法进行对比实

验，本文所提算法的位置均方根误差分别减小了

1.54 m, 3.47 m。验证了对一步预测误差协方差矩

阵 和观测噪声协方差矩阵 进行估计对提高

算法估计精度的有效性并讨论了参数 和 的合理取

值范围。

(3)在系统噪声和观测噪声时不变的情况下，

与UKF SLAM, VB-ACKF SLAM算法进行对比实

验，位置均方根误差分别减小了0.62 m, 1.41 m。

验证了DSACKF SALM算法同样适用于时不变噪

声的情况。
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