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基于仿生算法改进粒子滤波的SLAM算法精度预测

崔昊杨1†, 张 宇2, 周 坤1, 胡丰晔1, 许永鹏3

(1. 上海电力大学电子与信息工程学院，上海 200090；2. 上海电力大学自动化工程学院，上海 200090；
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摘 要: 为解决传统粒子滤波算法重采样时产生的样本退化及样本贫乏带来的机器人定位与建图精度下降问题,
提出一种基于改进仿生算法的粒子滤波.该算法将粒子最新时刻的观测与状态信息引入亮度公式,并将萤火虫的
优胜劣汰和位置更新机制融入粒子滤波算法,以提高粒子的滤波能力.为保证算法的收敛速度和预测精度,在萤
火虫位置更新过程中引入自适应调整步长进行即时修正;基于标准粒子滤波重采样的缺陷,采取分步重采样策略,
通过偏差修正指数加权算法制定高效的舍小保大方案,并合理使用剩余大权值粒子完成粒子的复制和添加.仿真
验证表明,所提出的改进算法可以明显提高传统粒子滤波的预测精度,且应用到基于移动机器人运动模型的定位
与建图时可保持较高的定位精度和较好的稳定性.
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Abstract: To solve the problem of poor accuracy of robot localization and mapping caused by sample degradation
and sample depletion caused by the traditional particle filter algorithm while re-sampling, a particle filter method is
proposed based on an improved firefly algorithm. The algorithm introduces the observation and state information of
the latest moment of the particle into the brightness formula, and the firefly’s survival of the fittest and position update
mechanism are integrated into the particle filter algorithm, which improves the filtering ability of the particle. To ensure
the convergence speed and prediction accuracy of the algorithm, the adaptive adjustment step is introduced in the firefly
position update process for immediate correction. Based on the defect of standard particle filter resampling, step-by-step
resampling strategy is adopted, an efficient scheme for abandoning small and retain large values is established by the
deviation correction exponentially weighted average algorithm. The remaining large weight particles are used to complete
the copying and adding of the particle. The simulation results show that the proposed algorithm improves the prediction
accuracy of the traditional particle filter, and it can maintain high positioning accuracy and stability when applied to the
localization and mapping based on mobile robot motion models.
Keywords: firefly algorithm；particle filter；simultaneous localization and mapping；prediction accuracy；stability

0 引 䀰

智能移动巡检设备中的同时定位和地图创建

(simultaneous localization and mapping, SLAM)技术
是实现电力设备状态信息智能感知与自动化作业的

核心问题[1],其难点在于如何通过自身携带的传感
器,采用滤波方法实现未知环境地图构建和精准定
位.传统的粒子滤波算法 (particle filter, PF)[2]虽适用

于非线性、非高斯和非平稳的场景,但受次优选择原
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则的限制,往往导致部分有效样本遗失引起样本贫化
现象;而采用重采样方法则易引起粒子退化、降低
采样粒子的多样性[2].为解决上述问题,近年来国内
外学者提出了各种改进方案,其中群优化理论因其
强寻优性能发展良好.它通过粒子快速、智能的集
中至高似然区域,改善样本贫化和粒子多样性丧失现
象[3-4],如基于果蝇算法优化的粒子滤波算法[3]、基于

蝙蝠算法的粒子滤波方法[4]、基于多策略差分布谷

鸟算法的粒子滤波方法[5]、基于萤火虫算法 (firefly
algorithm, FA)[6]优化的粒子滤波算法等.尽管如此,
基于群智能优化理论改进的粒子滤波算法在计算过

程中仍存在盲目搜索、未能权衡好粒子前后期寻优

能力的问题[5-6],因此导致寻优结果出现偏差,难免陷
入早熟或欠收敛.此外,群样本的计算量大幅增加会
导致融合算法和计算过程过于复杂.
针对上述问题,本文基于粒子滤波运行机制及仿

生算法寻优性能对融合算法进行改进,即通过实时
反馈最新时刻观测与状态值重定义萤火虫亮度公式、

构建加入观测过程噪声和相对亮度信息的非线性衰

减函数,进而采用分步重采样策略调整粒子分布,不
仅可以弥补标准萤火虫算法过早收敛的不足,提高预
测精度,而且能够改善传统粒子滤波重采样过程带来
的多样性丧失问题,抑制样本的贫化度.仿真验证表
明,所提出算法改善了传统PF算法的滤波精度,且应
用到基于机器人运动模型的SLAM时提高了定位与
导航精度,同时有良好的稳定性.

1 基于改进萤火虫算法的粒子滤波算法

优化

标准粒子滤波采用先验概率分布函数预测系统

后验概率分布函数,通过调整粒子的权值和位置信息
修正先验分布,逼近系统状态量与观测量的真值[7],
其参数化表达式为

x̃ =

N∑
i=1

wi
t−1

p(yt|xi
t)p(x

i
t|xi

t−1)

q(xi
t|xi

t−1, yt)
xi
t. (1)

其中:wi
t−1为t− 1时刻粒子i的权重,xi

t为t时刻粒子

i的估计值, p(yt|xi
t)、p(x

i
t|xi

t−1)和q(xi
t|xi

t−1, yt)为系

统观测、状态模型和先验概率分布函数, x̃为t时刻的

状态预测值.标准PF经多次迭代后样本匮乏,虽然重
采样过程可降低样本匮乏程度,但同时会导致采样粒
子多样性的丧失.

1.1 仿生优化算法的改进

FA通过荧光亮度和位置的更新寻求最优解, PF
采用更新后的粒子权值和位置逼近状态真实的后验

概率密度[7].因此本文将两者结合,将仿生算法的强

寻优特性思想引入PF采样粒子的位置优化中,重定
义仿生算法中的萤火虫亮度,同时改进步长因子调整
机制,提高融合算法的寻优精度.
为解决标准FA应用到粒子滤波非线性非高斯

模型时计算复杂和粒子预测精度下降等问题[8],采用
最新时刻观测和状态值作为反馈信息对当前目标预

估结果进行修正,并重新定义亮度表达,有

I = pdist(zipre, z
i
new, x

i
pre, x

i
new)euc. (2)

其中: I为重定义后的相对亮度; pdist(·)euc为欧氏距

离; zipre、z
i
new、x

i
pre、x

i
new为第i粒子的预测观测值、最

新观测值、预测状态值和最新状态值,在机器人定位
与建图时, zipre、z

i
new、x

i
pre、x

i
new代表第 i粒子的预测

路标值、最新时刻路标值、预测位姿值和最新时刻位

姿值.重定义后公式每次迭代个体粒子最新信息,不
需将每个粒子与最优粒子作比较,减少了寻求最优解
产生的计算成本.同时,最新时刻粒子观测和状态信
息的加入提高了当前及下一时刻目标预测的准确性,
从而有效地提高了系统整体的滤波精度.
在实际模拟萤火虫算法运行初期,个体间距较

大,较高的全局寻优能力可避免萤火虫早熟、陷入局
部极值.在算法迭代后期,个体可移动步长逐渐变小,
较强的局部寻优能力有利于萤火虫算法后期的收敛,
不会因可移动间距过大而跳过全局最优解.因此,固
定的步长因子α会降低滤波整体的性能,导致预测精
度低和收敛速度慢,且易在极值点附近产生“振荡”等
问题[9].针对以上问题,本文拟构造非线性衰减函数,
加入观测过程的噪声值,同时引入萤火虫相对亮度信
息,保证模型对于实际目标函数有较好的近似,兼顾
了收敛速度与稳定误差,实现α值的自适应调整,有

α(i) = exp
[
−Rt

I(i)

I(j)

]
. (3)

其中:衰减的指数函数 exp[−f(I)]满足标准FA中α

要求取值范围[0,1],且引入了改进后的相对亮度信息
f(I); I(i)、I(j)为粒子 i、j的相对亮度, f(I) = I(i)/

I(j)为相邻两个粒子相对亮度的比率.当f(I) < 1即

I(i) < I(j)时,函数α(i)发散,α(i)随f(I)值的减小

而增大,进而个体的可移动步长变大,全局寻优能力
增强[10];反之, f(I) ⩾ 1即I(i) ⩾ I(j)时,步长因子函
数α(i)呈收敛状态,且α(i)越小,个体的移动与搜索
区域越小,局部寻优精度越高,收敛速度越快.改进后
粒子i被j吸引并向其移动的位置更新公式为

xi =xi + β0exp[−(γ · r2ij)](xj − xi)+

exp
[
−Rt

I(i)

I(j)

]
(rand − 0.5). (4)
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其中:xi、xj分别为粒子 i和j所在空间位置;β0为萤

火虫最大吸引度; γ为光强吸收系数,典型值为1; rij
为粒子 i、j的空间距离; exp

[
−Rt

I(i)

I(j)

]
∈ [0, 1]为自

适应步长因子; rand是服从均值为0、方差为1的均匀
分布随机数.式 (4)可分为算法收敛性和萤火虫局部
扰动两部分,即

xi1 = xi + β0exp[−(γr2ij)](xj − xi), (5)

xi2 = α(i)ε, (6)

其中: ε = rand−0.5.模拟算法迭代运行时xi2不断进

行累加操作,即
∞∑
t=1

xi2 =

∞∑
t=1

α(i)t × εt.若
∞∑
t=1

xi2越

小,则表明FA收敛性越强.相比标准FA中α取定值,

本文算法α值随运行时间逐渐减小,从而加速
∞∑
t=1

xi2

趋于0的速度,因此收敛性能更强.

1.2 粒子滤波算法的分步重采样改进

为解决重采样造成的样本退化和预估精度降低

等问题[11],本文提出一种基于偏差修正指数加权平
均 (exponentially weighted average, EWA)算法[12]的筛

选粒子方案,进而有效使用剩余大权值粒子完成复制
和新添,保证最终粒子数目满足初始总数.
本文针对标准PF重采样直接剔除小粒子而降低

滤波性能的问题[13],设计如下步骤的粒子筛选策略:
1)计算粒子权重并按升序排列.
2)采用基于偏差修正的EWA优化算法计算排序

后粒子集的平均值分布曲线,其表达式为

δi =
βδi−1 + (1− β)wi

t

1− βi
. (7)

其中: δi、δi−1为前 i、i − 1个粒子的平均权重,β为调
超参数,wi

t为第i个粒子的权重, 1−βi为偏差修正项.
3) 计算 δi曲线平均值 δ并判断粒子权重wi

t与 δ

的大小,若wi
t ⩾ δ,则该粒子留下,否则舍弃.

采用指数加权平均优化算法考虑到大权值粒子

是影响估计精度的决定性因素,并且引入偏差修正项
降低EWA前期的运算误差,提高了粒子筛选的准确
性,也保证了复制与新添粒子的有效性.

筛选后剩余的粒子为部分大权值粒子,已不满足
总数N ,因此设计复制过程增加有效粒子[13].复制时
需确定筛选后剩余粒子的复制次数n = wi

t/δ, δ为基
于偏差修正EWA筛选粒子方案得到的平均值,n为1
时复制1次,n > 1时向上取整,复制粒子n次.然而,
粒子权重分布失衡会导致复制后仍不满足总数N ,为
此设计新添粒子方案:对剩余粒子的权值降序排列,
利用高斯变异算子依次对xi进行随机扰动从而产生

新粒子x′
i,直至满足总数N .新添粒子公式如下:

x′
i = xi + xi × µ×M(0, 1). (8)

其中:xi、x
′
i为加入随机扰动前、后粒子 i的位置;µ为

扰动控制因子;M(0, 1)是均值为0、方差为1的高斯
分布随机变量;xi × µ×M(0, 1)为高斯扰动项.上述
分步重采样改进策略在保证样本多样性的同时解决

了传统PF重采样引起的粒子贫化问题,且提高了算
法的滤波能力.

2 粒子滤波仿真实验与分析

为了验证本文算法有较好的滤波性能,采用
Matlab 2016a仿真软件,基于单变量动态变化滤波模
型分别进行粒子数目为50、100和150时标准粒子滤
波 (PF)、萤火虫算法优化粒子滤波 (FA-PF)[8]、蝙蝠算

法优化粒子滤波 (BA-PF)[4]、改进萤火虫算法优化粒

子滤波 (IFA-PF) 4种算法的仿真,并给出滤波精度和
运行成本的对比和分析.状态方程和观测方程如下:

x(t) =

0.5x(t−1)+
25x(t−1)

1−[x(t−1)]2
+8 cos[1.2(t−1)]+w(t),

y(t) =
x(t)2

20
+ v(t). (9)

其中:w(t)、v(t)为状态方程和观测方程的零均值高
斯噪声,方差为R和Q;x(t)、y(t)为t时刻的状态和观

测值.设R、Q均为1,状态量x初始值为0,采样步长
为100,萤火虫最大吸引度和光强吸收系数为1,扰动
控制因子为 0.01,可调参数β为 0.8.粒子数N为 50、
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100和150,分别对PF、BA-PF、FA-PF、IFA-PF进行仿
真,对应的状态跟踪结果和误差结果如图1∼图3所
示.
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由PF、BA-PF、FA-PF、IFA-PF这4种算法状态
值的预测结果可知:当粒子数不同时,N = 50时 4
种算法预测曲线与真实状态值偏差最大;N增至100
时,相比粒子数为50时预测效果要好;当N = 150时,
预测曲线与真实结果重合度最高,该仿真结果符合
粒子数增加时非线性非高斯模型预测精度变高的理

论[9].当粒子数目相同时, IFA-PF预测曲线与真实状

态值曲线拟合度最好, BA-PF和FA-PF效果较好,传
统PF效果最差. PF、BA-PF、FA-PF、IFA-PF这4种
算法状态值的预测误差绝对值曲线表明: IFA-PF的
误差绝对值最小, BA-PF和FA-PF预测误差较低,传
统PF预测误差值最大,进一步验证了预测结果的可
靠性. BA-PF和FA-PF分别将标准蝙蝠算法与萤火虫
算法的位置更新机制引入粒子滤波中,使得部分粒子
能够智能地移动至高似然区域,一定程度改善了传统
粒子滤波预测精度差的问题; IFA-PF将粒子最新时
刻观测与状态值引入到相对亮度公式,提高了预测精
度;利用当前时刻相对亮度即时调整步长,进一步提
高了算法的局部搜索能力和更新粒子的有效性,改善
了传统PF重采样导致粒子多样性丧失的现象,提高
了滤波精度.当粒子数N = 100、采样步长 t = 25

时, PF、BA-PF、FA-PF、IFA-PF粒子多样性的仿真结
果如图4所示.
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图 4 粒子相对位置状态分布图

由图4可见,标准粒子滤波算法重采样后位置分
布相对集中,多样性丧失程度较大.而本文算法粒子
在快速、智能地集中至高似然区域的同时,在空间其
他位置也保留了部分粒子,改善了样本贫化和粒子多
样性丧失的现象.
为了进一步验证本文滤波算法的有效性,选取均

方根误差和算法运行时间为预测精度和运行成本的

指标[14].参数均方根误差公式如下:

ERMSE =
[1
t

N∑
n=1

(xn
t − x̂n

t )
2
] 1

2

. (10)

不同粒子数目下4种算法的RMSE和预测精度
提高率见表1.

表 1 4种算法的均方根误差和提高率对比

粒子数目 N = 50 N = 100 N = 150

均方根误差

PF 4.221 6 3.004 3 2.441 5

BA-PF 3.663 1 2.579 9 1.833 6

FA-PF 3.227 0 2.407 5 1.681 5

IFA-PF 2.978 3 1.884 3 1.288 5

预测精度

提高率 / %

BA-PF相比PF 13.2 14.1 24.9

FA-PF相比PF 23.5 19.9 31.1

IFA-PF相比PF 29.4 37.2 47.2
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由表1可见:相比于传统PF, IFA-PF的预测精度
提高了 29.4 %∼ 47.2 %, PF在粒子数为 100时获得
3.004 3的RMSE值,但 IFA-PF在粒子数为 50时即可
完成; PF在粒子数目为 150时RMSE为 2.441 5, IFA-
PF在粒子数为 100时即可得到 1.884 3的RMSE,表
明 IFA-PF可用更少的粒子数目达到更高的预测精
度.由粒子数为100时连续仿真4种算法30次的结果
可知,传统PF仿真用时最短,为0.307 6 s; FA-PF用时
最长为0.750 0 s; BA-PF用时为0.700 2 s; IFA-PF用时
为 0.641 2 s.该数据表明:相比 FA-PF,本文算法的收
敛速度提高了14.54 %,其原因在于: FA-PF在传统PF
上引入萤火虫算法,在提高寻优精度的同时也增加了
因算法多次迭代而产生的执行时间,但 IFA-PF通过
自适应调整步长即时更新粒子位置,提高了算法收敛
至最优值的速度,从而在一定程度上降低了算法的运
行时间.综上所述,本文提出的 IFA-PF在大幅度提高
滤波精度的同时也减少了算法的运算代价.

3 定位与建图实验验证

将本文算法应用到SLAM中,并开展基于机器人
运动模型的定位和建图实验.基于Rao- Blackwellised
粒子滤波的FastSLAM因定位精度较高、鲁棒性较好
等特性已发展成SLAM技术的主流算法[13],因此开
展传统FastSLAM、BA-FastSLAM、FA-FastSLAM算
法与本文 IFA-FastSLAM算法在移动机器人定位与
建图方面其精度和稳定性的实验研究.为了实现机
器人在平面上的运转,采用如下运动模型[14]:

x
(i)
t

y
(i)
t

θ
(i)
t

 =


x
(i)
t−1 +∆t · vt−1 cos(θ(i)t−1 + wt−1∆t) + wx

y
(i)
t−1 +∆t · vt−1 sin(θ(i)t−1 + wt−1∆t) + wy

θ
(i)
t−1 +∆t · wt−1 + wθ

 .

(11)

其中:x(i)
t−1、y

(i)
t−1、θ

(i)
t−1为 t − 1时刻第 i个粒子的位

置坐标和航向角;∆t为 t − 1时刻到 t时刻的时间间

隔; v、w为机器人运动过程的速度和角速度;wx、wy

和wθ分别为机器人运动时x、y方向及航向角对应的

噪声项.移动机器人运动参数设置如表2所示.
本文模拟移动机器人定位与建图真实情况建立

实验环境,设置运动范围为100 m × 80 m,其中人为设
定15个航向点和31个路标点.移动机器人从环境中
心 (0, 0)点出发沿顺时针运动,通过实时更新运动控
制与环境观测信息完成定位与建图,效果如图5所示.

表 2 移动机器人定位与建图实验运动参数设置

参数 数值 参数 数值

机器人速度 / (m/s) 3 采样时间间隔 / s 0.025

最大转向角 / (◦) 30 距离误差 / m 0.3

最大转向角速度 / (◦/s) 20 速度误差 / (m/s) 0.5

车轮间距 / m 2 转向角误差 / (◦) 5
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图 5 4种算法的定位与建图效果
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由图5可见,传统Fast-SLAM, BA-FastSLAM、FA-
FastSLAM算法对运行轨迹与环境路标的预测效果
较好,本文算法 IFA-FastSLAM预测效果最好.其主要
原因在于: BA-FastSLAM、FA-FastSLAM利用仿生寻
优思想优化传统Fast-SLAM,一定程度上提高了机器
人定位与建图的精度; IFA-FastSLAM将改进FA算法
引入采样粒子位置优化中,即时修正机器人位姿与环
境路标点,同时采用分步重采样降低了粒子的匮乏
度,从而提高了粒子向高似然概率区域移动的智能
性,实质上是驱使机器人运动到定位精度更高的位
置,所以 IFA-FastSLAM对运动轨迹和路标点的定位
精度更高.

为了进一步验证改进算法应用到机器人定位与

建图上的可行性,采用均方根误差均值和均方根误
差方差评价定位与建图的准确性和稳定性,并结合运
行时间验证本文算法的实时性.图6为当机器人速度
为3 m/s时, 8 000个采样时刻的传统FastSLAM 、BA-
FastSLAM、FA-FastSLAM和 IFA- FastSLAM算法单
次运行时得到的均方根误差.表 3为连续运行 20次
的均方根误差均值和方差.图7为不同移动速度下4
种算法的均方根误差和运行时间.
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图 6 4种算法预测值与真实值的均方根误差对比

表 3 4种算法对比结果

均方根误差

均值/m

均方根误差

方差/m
定位精度

提高率/%
稳定性

提高率/%
FastSLam 2.241 8 1.061 2

BA-FastSLAM 1.223 4 0.826 9 45.4 22.2

FA-FastSLAM 1.131 3 0.559 6 49.5 47.2

IFA-FastSLAM 0.416 0 0.208 9 81.4 80.3

由图 6 可知: 在机器人运动过程中, 传统
FastSLAM的定位误差随时间非线性增长,其误差
值最高可至 4 m左右,与真实路径和路标点偏差较
大; IFA-FastSLAM在定位过程的误差始终保持在1 m
以下,表明本文算法可实现实时定位与构建路标点
的精准性.由表3数据可知,相比传统FastSLAM, IFA-
FastSLAM算法的定位精度提高了81.4 %,而均方根
方差体现算法预测的稳定性, IFA-FastSLAM的稳定
性比传统FastSLAM提高了 80.3 %.由图 7中相同速
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图 7 FastSLAM、BA-FastSLAM、FA-FastSLAM与
IFA-FastSLAM算法实时性对比

度下4种算法运行时间可知,标准FastSLAM用时最
短, BA-FastSLAM用时较短,本文算法 IFA-FastSLAM
用时较长, FA-FastSLAM用时最长.该数据表明:相比
标准FastSLAM, BA-FastSLAM和FA-FastSLAM算法
定位与建图时运行成本较高,主要原因是引入仿生
寻优机制的标准FastSLAM提高了定位准确性与稳
定性的同时也增加了因算法循环迭代而产生的运行

时间;相比FA-FastSLAM, IFA-FastSLAM运行代价较
低,其原因是本文算法提出的自适应步长加快了粒
子定位至最优位置的速度,从而一定程度上提高了
算法的执行效率.由图 7中不同速度下均方根误差
和运行时间可知, 4种算法随着移动速度的增加,运
行时间降低、算法误差小幅度增加,且 4种算法中
传统Fast-SLAM误差增幅最大, FA-FastSLAM增幅较
小,本文算法 IFA-FastSLAM增幅最小.其主要原因
是: IFA-FastSLAM将改进FA算法引入采样粒子位置
优化中,利用自适应步长因子降低了标准FA算法迭
代寻优产生的运算复杂度,同时提高粒子向高似然概
率区域移动的智能性与快速性.该结果表明,提速后
相比FA-FastSLAM算法,本文算法在高定位与建图
精度时运行时间也较少,因此实时性更好.综上分析,
本文所提出算法在定位与建图上保持高定位精度与

稳定性的同时还具有较低的运行代价,实现了未知场
景中移动机器人自身方位和周围环境的精确估计,进
而合理决策与规划动作和路径,同时也是AR、VR、无
人驾驶等智能移动平台环境感知与自动化作业应用

与发展的基础[15].

4 结 论

本文采用 IFA-PF算法改进了萤火虫发光与步长
调整机制,并通过改进重采样过程进一步优化了粒
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子位姿.结果表明:该算法在粒子数为150的单变量
动态滤波模型中可获得低至 1.288 5的均方根误差,
表明其预测精度优于标准粒子滤波和基于萤火虫

算法的粒子滤波算法.在机器人运动模型的定位与
建图实验中,本文采用的 IFA-FastSLAM算法可实现
0.416 0和 0.208 9的均方根误差均值和方差,在具备
了较高定位精度的同时还具有良好的稳定性.上述
算法为智能移动设备环境感知与自动化作业提供了

一种精确定位和地图构建的方法,为工业机器人、自
动巡检设备的智能化水平奠定了基础.
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