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基于迭代扩展 Kalman 滤波建议分布和线性 
优化重采样的快速同步定位与构图 
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摘  要：针对标准快速同步定位与构图(FastSLAM)方法中由于样本退化及贫化导致自主水下航行器(Autonomous 

Underwater Vehicle, AUV)及路标位置估计精度严重下降的问题，该文提出一种基于迭代扩展 Kalman 滤波

(Iterative Extended Kalman Filter, IEKF)建议分布和线性优化重采样的 FastSLAM 方法，通过 IEKF 融入最新观

测值从而降低样本退化，为了降低样本的贫化，将重采样过程中复制的样本与部分被抛弃的样本通过线性组合产生

新样本。建立 AUV 的运动学模型、特征模型及传感器的测量模型，通过 Hough 变换提取特征构建全局地图，采

用改进的 FastSLAM 方法基于海试数据进行了 AUV 同步定位与构图试验，结果表明该文所设计的方法能够有效避

免样本的退化及贫化，提高了 AUV 及路标的位置估计精度；此外，一致性分析结果表明所设计算法具有长期一致

性。 
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Abstract: The location estimated accuracy of Autonomous Underwater Vehicle (AUV) and landmarks decrease 

because of the degeneracy and impoverishment of samples in standard Fast Simultaneous Localization And 

Mapping (FastSLAM) algorithm. A improved FastSLAM algorithm based on Iterative Extended Kalman Filter 

(IEKF) proposal distribution and linear optimization resampling is presented in order to solve this issue. The latest 

observation is integrated with IEKF in order to decrease the sample degeneracy while the new samples are 

produced by the linear combination of copied samples and some abandoned ones in order to reduce the sample 

impoverishment. The kinematic model of AUV, feature model and the measurement models of sensors are all 

established. And then features are extracted with Hough transform to build the global map. The experiment of the 

improved FastSLAM algorithm with trial data shows that it can avoid the degeneracy and impoverishment of 

samples effectively and enhance the location estimation accuracy of AUV and landmarks. Moreover, the 

consistency analysis showed that the method possesses the consistency of long term. 
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1 引言  

机器人在部分或完全未知的环境中，自身位置
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不确定的情况下，利用自身携带的传感器来感知周

围信息，通过对环境中路标的反复观察完成自身及

路标位置的校正，这一过程可以同时实现机器人自

身的定位和环境地图的创建，这一技术被称为同步

定位与构图(Simultaneous Localization And 
Mapping, SLAM)。这一能力被很多人认为是机器

人真正实现自主的先决条件[1,2]。近年来，众多学者

提出各种 SLAM 技术和方法用于解决室内[3,4]、室 
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外[5]、空中[6]、甚至水下[7,8]无人机器人的自主导航定

位问题。SLAM 作为一种地形辅助导航方法，对于

自主水下航行器(AUV)的自主导航定位具有重要的

意义。 
解决 SLAM 问题的方法众多，其中，粒子滤波

(Particle Filtering, PF)是一种新的处理非线性、非

高斯系统的有效方法[9,10]。Montemerlo 等人[11]提出

了基于粒子滤波器的 SLAM 方法，也称 FastSLAM。

虽然 FastSLAM 在模型非线性、计算复杂度、数据

关联等方面具有优势[12]，但是标准 FastSLAM 重采

样过程中由于大权值粒子的复制和小权值粒子的抛

弃极易造成粒子贫化现象，即粒子集中只剩下少数

大权值的粒子，从而导致被抛弃粒子中所携带的

AUV 路径及地图历史信息一并被删除，这一现象是

FastSLAM 定位及路标位置估计精度下降的主要原

因。 
针对这一问题，本文将从两方面对标准的

FastSLAM 加以改进，首先，选择迭代扩展 Kalman
滤波(IEKF)产生建议分布，使建议分布能够融入最

新的测量值，从而产生更加符合粒子真实分布的后

验概率分布，得到更优良的粒子集合，以缓解粒子

的退化现象。其次，重采样过程中通过将复制的粒

子与部分符合条件的被抛弃的粒子进行线性组合从

而产生新的粒子，以保证粒子的多样性。最终达到

提高 AUV 和特征位置估计精度的目的。 

2  基于 IEKF 建议分布和线性优化重采样的

FastSLAM 方法 

2.1 IEKF 建议分布 
对于非线性系统，EKF 通过泰勒级数展开并忽

略高阶项对非线性系统模型进行线性化，这无法避

免地会引入截断误差，导致状态估计的性能较差。

然而，IEKF 能够得到状态的最大后验概率估计，

其性能优于传统的 EKF[13]。所以，用 IEKF 产生建

议分布，将更符合状态变量的实际后验概率分布。 
对于非线性系统 

( )1 1,k k kf − −=x x v              (1) 

( ),k k kh=z x w            .    (2) 

其中 kx 表示系统的状态变量； kz 表示观测向量； kv
和 kw 为具有零均值和协方差分别为 kQ 和 kR 的过程

噪声和测量噪声。则 IEKF 算法可描述如下： 
预测过程： 
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当 1i = 时，算法就是普通的 EKF，根据具体情

况的计算量不同可以选择适当的迭代次数。 
2.2 线性优化重采样 

线性优化重采样的基本思想为：在需要复制某

个样本时，将该样本和符合一定条件的被抛弃的样

本进行适当的线性组合以产生一个新样本，并用这

些新样本来代替简单重采样中复制的样本，从而避

免样本的简单复制。通过这种组合，可以使粒子的

分布更加接近真实的后验概率分布。 
具体的线性组合方式为 

( )n c a cy y KL y y= + −           (7) 

其中 ny 是通过线性组合产生的新样本； cy 是被复制

的样本； ay 是伪抛弃组中的样本；K 为步长系数；

L 为( )a cy y− 方向的合适步长。 
设M 为样本个数，m 为样本空间的维数，w 为

任一样本邻域内样本的分布概率，则抛弃点到该点

的合适步长L 为 

[ ]11/( ) mL Mw=               (8) 

从简单重采样被抛弃的样本中选出满足式(9)
的样本，将其放入伪抛弃组，以备在将来的线性优

化中使用。 
1//( )j m
jw K Mn>              (9) 

其中 jn 为样本被抛弃的次数。 
单步线性优化重采样的流程如图 1 所示。首先

根据简单重采样选择出样本，然后针对重复复制的

样本与简单重采样中符合一定条件的被抛弃的粒子

进行线性优化组合，并对组合后的样本的权值进行

判断，符合条件则保留，否则重新组合；直到产生

权值符合要求的样本。按照该流程进行M 次线性优

化重采样，即可得到新的样本集。 
2.3 基于 IEKF 建议分布和线性优化重采样的

FastSLAM(IEKF-LOR-FastSLAM) 
IEKF-LOR-FastSLAM 中 AUV 路径和路标位

置所组成的联合概率分布可以表示为 

( ) ( ) ( )
1
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, , , , , , , ,
K

t t t t t t t t t t t t
k

k

p s z u n p s z u n p s z u nΘ θ
=

= ∏
路径后验估计

路标位置估计

          

(10) 



320                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 36 卷 

 

 

图 1 单步线性优化重采样的流程图 

其中，上标 t 表示从 1 到 t 时刻所有变量的集合。

1 2, , ,t
ts s s s= 为 AUV 的路径估计； 1{ , , }KΘ θ θ=

是所有路标位置的集合； 1, ,t
tz z z= 表示对每个路

标的观测量； 1, ,t
tu u u= 为AUV的控制输入序列；

{ }1, ,tn K∈ 是 t 时刻感知到的路标的索引。 

采用粒子滤波器完成 AUV 的位置估计，可以

有效地从样本空间中采样；而路标的位置估计则采

用 Kalman 滤波器来实现，不同的路标采用独立的

滤波器。 

IEKF-LOR-FastSLAM 算法操作步骤如下： 

(1)初始化粒子滤波器。根据 IEKF 建议分布获

得一个初始粒子集，并将所有粒子的权值赋为1/M ，

其中，M 为初始粒子集中粒子个数。每个粒子表示

为： [ ] [ ] [ ] [ ] [ ],
1 1{ , , , , , }t m m m m m

t k kPa s μ Σ μ Σ= 。 [ ] [ ],m m
k kμ Σ 分

别表示第m 个粒子中特征位置的均值和协方差； 

(2)根据运动模型预测 AUV 的位置； 

(3)获得新的环境测量值，并执行数据关联。采

用独立兼容最近邻数据关联方法(ICNN)，更新

AUV 位置及地图。判断新测量的特征是否是地图中

已经存在的特征： 

(a)若是则更新粒子权值以便更新 AUV 的位置

估计，有 

[ ] [ ]

[ ]

, , 1

, 1     

m t m t

m t

w w

w

−

−

×
= ×

= ×

似然分布 先验分布

建议分布

似然分布    (11) 

将权值归一化，同时采用 EKF 更新地图中特征

的位置估计； 
(b)否则，将新测量的特征加入到地图中，完成

地图的扩张过程； 
(4)线性优化重采样。将简单重采样中复制的粒

子与伪抛弃组中的粒子进行线性组合，并自适应选

出权值增大的粒子； 
(5)输出 AUV 的位置、地图中特征的位置。 

3  AUV 同步定位与构图系统建模 

3.1 AUV 运动学模型 
首先建立全局坐标系G与载体坐标系V，选择

AUV的初始位置为全局坐标系的原点，具体如图2
所示，其中， Cψ 表示大地坐标系E中AUV艏向与地

磁北的夹角。 

 

图 2 全局坐标系 G 和载体坐标系 V 之间的关系图 

本文采用式(12)，一个简单的 4 自由度常速运

动学模型 V V( ) ( ( 1), ( 1))k f k k= − −X X n 来对 AUV
进行建模，显然，这个模型是非线性的。 
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(12) 

其中，T 为采样时间， [ , , , ]x y z ψ 表示全局坐标系 G
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中 AUV 的位置和艏向。[ , , , ]u v w r 表示船体坐标系 V
中相应的 X ,Y , Z 方向的线速度和艏向角速度。

[ , , , ]u v w rn n n n=n 表示任意分布的噪声模型，以加速

度的形式作用在速度项上。 
3.2 特征模型 

本文使用的特征数据是结构化港口环境的测量

数据，因而选用线特征来构建环境特征地图。环境

中线特征是静止的，所以其特征模型为 

( ) ( 1),     1, ,
i if fk k i K= − =X X      (13) 

3.3 传感器测量模型 
AUV配置多普勒测速仪(DVL)、罗经(compass)

和压力计等传感器实时测量状态向量中的速度、艏

向和深度，建立线性测量模型为 

( ) ( | 1) ( )k k k k= − +z HX m        (14) 

其中，z为观测向量，H 根据测量值的不同进行相

应变化，m 表示影响测量过程的任意分布的噪声序

列。 
采用机械扫描成像声呐感知环境，其返回值直

接表示在检测到线特征时刻声呐坐标系中，通过与

声呐在船体坐标系中的位置进行复合运算即可得到

返回值在船体坐标系中的坐标。由于测量到新特征

后需要进行数据关联，则需要将地图中已经存在的

特征转换到当前的船体坐标系中。 
T

V V V ( ( ), )

cos sin
( ( ), )

i i i i

i i i

i i
i

h k

x y
h k

ρ θ

ρ θ θ

θ ψ

⎫⎪⎡ ⎤ ⎪= =⎢ ⎥ ⎪⎣ ⎦ ⎪⎪⎪⎬⎡ ⎤− − ⎪⎢ ⎥ ⎪= + ⎪⎢ ⎥− ⎪⎢ ⎥ ⎪⎣ ⎦ ⎪⎭

z X s

X s s
  (15) 

其中 V
iρ 和 V

iθ 是直线在船体坐标系中的参数表示， iρ
和 iθ 是直线在全局坐标系中的参数表示， is 是任意

分布的观测噪声。 
3.4 特征提取 

目前国内 SLAM问题研究中大多针对滤波方法

进行改进，常常忽略了环境特征提取这一关键性步

骤，由于 SLAM 方法相对于普通定位方法的优势即

通过对环境特征的感知来校正 AUV 自身的位置，

一旦特征提取错误，势必导致特征以及 AUV 定位

精度的降低，因而只有准确提取到环境中的特征，

才能真正实现对 AUV 位置的校正。本文提出一种

基于 Hough 变换的特征提取方法，根据获得的声呐

数据，通过投票的方法提取到表示特征的参数。 

将声呐发射的每个波束所返回的一组距离、强

度值称作 bin。由于环境中的目标在声学图像中表现

为高强度回波信号，而非目标区域表现为低强度回

波信号，可见只有部分声呐数据对于特征提取是有

用的。因此，需要对声呐数据进行预处理： 

(1)设置适当的阈值，将声学图像中强度值小于

该阈值的 bins 剔除； 
(2)从余下的 bins 中挑选出局部最大者并保留； 
(3)采用“二者之间最小距离准则”，若两个 bins

之间的距离小于某一预定值，则认为二者重合，删

除其中一个。 
根据文献[14]中建立的声呐模型给候选线特征

进行投票(如图 3)，通常的方法是将一个 bin 表示为

一个弧，用来表示水平波束宽度α。由于机械扫描

声呐对目标的检测能力不仅仅限于与波束弧相切的

表面，那些与波束弧以一定角度( /2β )相交的平面

(图 3 中两条点划线之间的区域)也能产生明显的声

呐回波。以投票开始时刻声呐坐标系作为基准参考

系 B,S 是获得某个 bin 时刻的声呐坐标系，用 B
S[ ,x  

B B
S S, ]y θ 表示 S 位置相对于基准参考系 B 的坐标， Sρ

为测量到的 bin 的距离值。 

 
图 3 线特征提取的声呐模型 

霍夫空间中具体的投票过程如下： 
(1)根据声呐的分辨率将 Hough 空间量化； 
(2)

jSθ 的取值在波束发射角的 /2α± 范围内，

即： B B
S S/2 /2

jSθ α θ θ α− ≤ ≤ + ； 
(3)对于每个

jSθ 值，定义 B
kθ , B/2

jS kθ β θ− ≤ ≤  

/2
jSθ β+ ； 

(4)最终对应于每个 B
kθ 的 B

kρ 为： B
jk Sxρ =  

Bcos( )kθ⋅ Bsin( ) cos( )jj

j

SS
S k ky θ ρ θ+ + ； 

(5)将得到的 B B( , )k kρ θ 与 Hough 空间中每个单元

的相应的值进行比对，投票给最接近 B B( , )k kρ θ 的单

元，得到投票数目最多的 B B( , )k kρ θ 为最终提取的线特

征参数。 

4  基于 IEKF-LOR-FastSLAM的AUV同步

定位与构图仿真验证 

4.1 基于海试数据的仿真试验 
为了验证算法的可行性，本文采用西班牙的
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David 等人在西班牙一个废弃港口所做的试验数据

集，试验用的 Ictineu AUV 航行了 600 m，速度约

为 0.2 m/s，试验时间约 50 min。数据集中包括DVL, 
compass 和机械扫描成像声呐的测量数据。声呐射

程为 50 m，距离和角度分辨率分别为 0.1 m和 1.8 °。
AUV 近水面航行以便通过 GPS 实时记录其航行轨

迹。 
本文选取数据集中部分数据来进行算法的验

证，AUV 运行时间约为 20 min。粒子数 100M = ，

将 IEKF 建议分布中迭代次数选为 2，这样既满足

了精度要求，同时限制了计算量。线性优化重采样

中，选取 0.3K = 。系统过程噪声均值q ，协方差Q

及测量噪声均值r ，协方差R 的选取如式(16)： 
T

2 2

T

2 2 2

2

2

(0) [0 0 0 0]

(0) diag(0.01  0.002 0.01  0.005)

(0) [0 0 0]  

(0) diag(0.04  0.04  0.04 )

(0) [0],  (0) [0.01 ]

(0) [0],  (0) [0.02 ]

D

D

C C

P P

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪= = ⎪⎪⎪⎪= = ⎪⎪⎭

q

Q

r

R

r R

r R

   (16) 

其中下标D ,C ,P 分别表示 DVL, compass 及深度

计的测量噪声。 
为了体现文中提出的 IEKF-LOR-FastSLAM

算法的优越性，通过与标准 FastSLAM 算法及文献

[15]中提出的指数等级选择重采样 FastSLAM 算法

进行定位效果比对。根据式(16)所示的噪声，单次

仿真结果如图 4~图 6 所示。 
经研究发现，指数等级选择 FastSLAM 仅通过

指数等级选择算法产生两个粒子的索引，然后将这

两个粒子以随机值为系数进行线性组合。由于该算

法并未充分重视小权值粒子的作用，根据指数等级

算法所选择的粒子大多仍是具有大权值的粒子；此

外，该算法并未考虑产生的新粒子是否优于原粒子，

而直接将产生的粒子放入到重采样后的粒子集中。

综上两种 原因，使 得指数等 级选择重 采样

FastSLAM 在长期的同步定位与构图过程中稳定性 

不及 IEKF-LOR-FastSLAM。 
图 7 为采用改进的 FastSLAM 得到的 AUV 同

步定位与构图效果图。黑色加粗实线为通过 Hough
变换提取的线特征，通过对所提取的线特征进行反

复观察，AUV 不断校正自身的位置及环境中线特征

的位置，这一举措有效避免了航位推算过程中由于

误差积累导致 AUV 位置估计严重偏离的情况；同

时 AUV 无需周期性上浮到水面进行 GPS 校正。这

是 AUV 完成长航程、长时间隐蔽任务的重要保证

之一。 
4.2 一致性分析 

4.1 节中进行的基于海试数据的仿真试验表明，

所设计的 IEKF-LOR-FastSLAM 算法能够提高定

位精度，但该过程具有动态性，单次试验难以说明

其统计特性，需多次试验后，进行一致性分析[16](通
常，将参数估计看作静态估计问题，而将状态估计

看作动态估计问题。将静态估计的一致性定义为收

敛到真值。而针对文中研究的动态估计问题通常是

无收敛性可言的，只能利用当前的状态估计值以及

相关的协方差矩阵进行一致性分析)。 
下面分析 IEKF-LOR-FastSLAM 算法的一致

性，通过归一化估计协方差(Normalised Estimation 
Error Squared, NEES)[17]来定义滤波器的这一特性。

滤波的一致性准则为：状态误差均值为零，实际的

协方差应与滤波器得到的协方差的幅值相同。即 

( ) ( ) ( )( ) 0E k k E k k⎡ ⎤− =⎢ ⎥⎣ ⎦X X X       (17) 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

T

T
    

E k k k k k k

E k k k k k k

⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤− −⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦
⎡ ⎤ =⎢ ⎥⎣ ⎦

X X X X

X X P     (18) 

NEES 定义为 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )T 1k kk k k k k kε
−

= − −X P XX X  

(19) 

其中 ( ) ( ){ , }k kX P 是估计的均值和协方差。 
假定滤波器是一致的，则单次试验中 ( )kε 符合

自由度为 xn 的 2χ 分布，由于 AUV 为定深航行，所

以其姿态维数 dim( , , ) 3xn x y ψ= = 。而为了证明结 

 

图 4 东向估计误差比较                 图 5 北向估计误差比较                    图 6 定位效果比较 
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果的可靠性，测试将基于多次试验，得到N 个独立

的样本 ( ), 1, , ,i k i Nε = N 次试验的平均 NEES 记

为 

( ) ( )
1

1 N
i

i

k k
N

ε ε
=

= ∑            (20) 

则 ( )N kε 符合自由度为 xNn 的 2χ 分布。如果状态估

计误差和滤波器是一致的，则 ( )kε 应满足： 

( ) [ ]1 2,k r rε ∈              (21) 

AUV 的位姿维数为 3，进行 50 次试验，置信水平

为 95%时， ( )N kε 符合自由度为 3×50=150 的 2χ 分

布，查表可得双边置信区间为[118,186]，所以 ( )kε 的 

双边置信区间为
[ ]118,186

50
。 

    一致性分析结果如图8所示。标准的FastSLAM
算法只在短期内是一致的，究其根本原因为重采样

导致的粒子多样性丢失，即部分携带 AUV 及路标

位置信息的粒子的丢失；基于指数等级选择重采样

的 FastSLAM 算法一度改善了粒子的这一贫化现

象，然而由于其并未充分重视大量小权值粒子的作

用，在文献[15]中的短期仿真试验中可以取得较好的

效果，然而基于实际海试数据仿真时，效果并不是

十分理想；基于 IEKF-LOR-FastSLAM 和指数等级

选择重采样 FastSLAM 本质上均为将粒子进行线性 

组合以避免粒子的简单复制，由于其将抛弃的小权 
值粒子存入伪抛弃组并适当加以利用从而使得估计

的一致性得到保证，IEKF-LOR-FastSLAM 一致性

数据大部分落在双边置信区域附近。 

5  结论 
文中提出的 IEKF-LOR-FastSLAM 有效地避

免了粒子的退化及贫化现象。通过融入最新观测值

在降低样本退化的同时将复制的粒子与伪抛弃组中

的粒子进行线性组合，从而确保了粒子的多样性，

保存了更多粒子中携带的 AUV 及地图的历史信息。

同时针对 SLAM研究中对真实海洋环境中特征提取

这一难点，根据声呐模型设计了基于 Hough 变换的

特征提取方法，并比较准确地提取到了环境中的特

征，通过对特征的重复观察实现对 AUV 位置估计

的校正。而这也正是 SLAM 优越于普通定位方法的

精髓所在。海试数据仿真试验表明，所提方法一定

程度上提高了 AUV 以及环境中特征的位置估计精

度，而且提高了估计的长期一致性，对于 AUV 执

行长航时海洋监测与水下作业具有重要的理论价值

及实际应用意义。 

感谢西班牙Girona大学的David博士等提供的

利用 Ictineu AUV 获得的港口试验数据集。 

 

图 7 基于 IEKF-LOR-FastSLAM 的同步定位与构图效果          图 8 AUV 位姿一致性分析 
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