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精确稀疏扩展信息滤波的多机器人 SLAM研究 
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摘要: 在机器人同时定位与地图创建(SLAM)问题中, 多机器人 SLAM成为目前机器人学中的研
究热点. 因此, 基于精确稀疏扩展信息滤波算法(ESEIF)的多机器人 SLAM 问题, 根据多机器人
的运动模型和观测模型分别对多机器人位姿估计及环境特征点进行观测, 并依据阈值划分观测
特征点, 以完成机器人的观测更新, 同时边缘化机器人位姿并进行重定位. 实验仿真数据表明: 
多机器人的位姿精度良好, 观测更新阶段时间基本上恒定, 与地图特征点数量无关, 体现了
ESEIF算法在研究多机器人 SLAM问题的有效性.  
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在未知环境中实现移动机器人同时定位与地

图构建(Simultaneous Localization and Map Building, 
SLAM)是实现移动机器人进行自主导航定位的基
础. 目前基于单机器人系统的 SLAM 技术在理论

和实践方面都比较成熟, 而多机器人SLAM问题成
为该领域的研究热点.  
精确稀疏扩展信息滤波(Exactly Sparse Ex- 

tended Information Filter, ESEIF)算法是稀疏扩展信
息滤波(Sparse Extended Information Filter, SEIF)的
一种优化算法. SEIF和ESEIF算法都以信息矩阵来
表示 SLAM中的不确定信息[1], 其信息矩阵的对角
线元素相应表示机器人、环境特征的自关联关系, 
非对角线元素表示机器人与不同机器人之间、机器

人与环境特征以及不同环境特征之间的关联关系, 
且元素值越大表示关联性越强. 为了提高计算效
率, 节省计算机存贮空间, ESEIF 算法将信息矩阵
合理稀疏化来更新状态向量[2-5].  
在单机器人系统中, ESEIF算法得到很好的应

用[6-7], 而基于 ESEIF算法的多机器人 SLAM研究
却研究不多, 笔者采用 ESEIF算法来研究多机器人
SLAM问题, 并且在多机器人初始位姿未知的情况
下, 实现多机器人同时定位与地图构建.  

1 多机器人 SLAM 

多机器人 SLAM 问题可描述为多机器人系统

通过内部传感器和外部传感器采集到的数据以校

正各机器人的位姿, 并同时增量式构建全局环境
地图[5]. 其多机器人 SLAM问题的关键是获得状态
向量 1 ,T ,T T T[ ]k

t t tX X M=ξ , 即机器人群的位姿
1K k

t t tX x x= 和环境地图M , 其中机器人 Rk在 t时
刻的位姿 T[ ]k

t t t tx x y θ= (文中研究 2个同构机器人, 
即 1,2k = , 下同). 多机器人 SLAM问题估计 t时刻
状态向量的后验分布, 即 ( | ,t

tp zξ )tu 以获得机器

人位姿和环境特征的位置. 机器人 t时刻, 状态向
量 tξ 服从均值为 tμ 、协方差为 tΣ 的高斯分布

[8], 即
( , ) ( , )t t

t t tp z u N μ∝ Σξ , 则有: 
T 11

2( , ) exp{ ( ) ( )}t t
t t t t t tp z u μ μ−∝ − − Σ − ∝ξ ξ ξ  

T 1 T 11
2exp{ }t t t t t tμ− −− Σ + Σ =ξ ξ ξ  

T 11
2exp{ } ( , )T

t t t t t t tNΛ η η Λ−− + ∝ξ ξ ξ , (1) 
其中, ,t tΛη 为均值 tμ 、协方差为 tΣ 的信息形式.  

2 ESEIF算法探究多机器人 SLAM问题 

精确稀疏扩展信息滤波是稀疏扩展信息滤波

的优化算法, 不同于SEIF算法的是在于其稀疏策略
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不是切断各个机器人与地图间的联系, 使其条件
独立, 而是通过控制机器人群与地图的结构来保
持信息稀疏. ESEIF将地图创建与机器人位姿估计
分离开来, 在创建地图后, 再用地图中的部分特征
对机器人进行重定位.  
2.1  算法过程 
假定机器人 R1和机器人 R2活动地图特征阈值

分别为 1Γ 和 2Γ , 在 t时刻将地图上机器人 R1和 R2

的活动特征点个数分别记为 1
activeN 和 2

activeN , 则
ESEIF算法处理多机器人 SLAM问题步骤如下:  
步骤 1 运动更新: 依据多机器人运动模型分

别估计下一时刻各机器人的位姿及协方差. 该步骤
与多机器人扩展信息滤波[9](Extended Information 
Filter, EIF)的运动更新类似.  

步骤 2 数据关联: 把机器人 R1和 R2观测到的

特征点进行分类, 记机器人 R1和 R2上一时刻观测

到的特征点 1 2{ , }f fz z 个数分别为 1 2,n n , 从未观测到
的新特征点 1 2{ , }n nz z 个数分别为 1 2,m m . 其中, 将机
器人 R1和 R2观测特征点

1 2{ , }f fz z 中有活动特征点

的个数分别记为 1 2(active), (active)n n , 不活动特征
点个数分别记为 1 2(passive), (passive)n n .  
步骤 3 分别判断机器人R1和R2当前特征点个

数与其设定阈值 1 2,Γ Γ 的关系. 以机器人 R1 为例, 
如果其满足 1

active 1 1(passive)N n Γ+ ≤ 时, 则测量更
新执行步骤 4; 否则, 转到执行步骤 5. 对于机器人
R2而言, 同理, 若 R2满足

2
active 2 2(passive)N n Γ+ ≤

条件时, 则测量更新执行步骤 4; 否则, 转到执行
步骤 5.  
步骤 4 依据 EIF 的观测更新[9], 对该机器人状

态向量的相应量值进行更新, 然后更新 active
kN , 其

值为 active active (passive)k k
kN N n= + .  

步骤 5 将机器人 Rk观测值
k
fz 分成两部分, 即

k
fz =  [ , ]k kz zα β , 其中 kzβ的个数须小于等于阈值 kΓ ; 
用 kzα来进行观测更新机器人 Rk状态向量的相应量

值, 同时边缘化机器人 Rk 位姿, 然后利用 kzβ 重新
定位机器人Rk位姿且重定义 active

kN , 同时将 kzα 中活
动特征点变为不活动特征点.  

步骤 6 状态扩增: 将机器人 R1和机器人 R2观

测到的新特征点 1 2{ , }n nz z 添加到地图中. 返回重复
步骤 1, 逐步迭代, 至到设定实验值.  
步骤 5是 ESEIF算法解决多机器人 SLAM问

题的关键技术, 即根据阈值进行特征点划分, 并进
行各机器人的观测更新和重定位. ESEIF的稀疏策
略在不牺牲地图一致性的前提下, 对信息矩阵保
持了理想的稀疏度.  
2.2  精确稀疏技术 
精确稀疏技术主要分为分割特征点、更新后验

分布、边缘化机器人位姿和重定位 4步.  
2.2.1 分割特征点 
特征点的划分主要依据机器人 Rk重定位的特

征点 kmβ 数量. ESEIF 算法根据设置的阈值将各机
器人观测到的特征点划分成 ,k kz zα β 两部分, 其中 kzα
是特征点集 kmα的观测值, 用来观测更新机器人 Rk

的状态向量, kzβ 是特征点集
kmβ 的观测值, 用来重

新定位机器人 Rk位姿.  
对机器人Rk来而言, kmβ 作为新的活动地图, 要

求特征点集 kmβ 个数不能超过阈值 kΓ ; 同时, 为了
降低机器人 Rk位姿的估计误差, 重定位 kmβ 中特征

个数要求尽可能多. 因此, 设置合理的阈值 kΓ 非
常重要, 新的活动地图 kmβ 越接近阈值 kΓ , 稀疏频
率越大. 因此, 当 kmβ 个数超过阈值时, 需要剔除
部分特征点使 kmβ 个数始终小于等于阈值 kΓ .  
2.2.2 更新后验分布 
假设 t时刻地图状态向量的分布为 1( | ,t

tp z −ξ  
)tu , 在 ESEIF 算法中用特征点 kmα及其观测值

kzα
提供的数据来观测更新机器人 Rk状态, 即: 

1 2,1 1( , ) ( ; , ) z zt t
t t t tp z u N α αη Λ− −= ⎯⎯⎯→ξ ξ  

1 1 2 1
1( { , , }, ) ( ; , )t t

t t t tp z z z u Nα α η Λ− −=ξ ξ . 
后验分布 1 1 2

1( { , , }, )t t
tp z z z uα α

−ξ 与标准 EIF[9]的

观测更新类似, 则: 
1 1 2 1

1

T 1 T 1
1 1 1 2 2 2

T 1 1 1 1
1 1 1

T 1 2 2 2
2 2 2

( { , , }, ) ( ; , ),

,

( ( ) )

( ( ) ).

t t
t t t t

t t

t t t t

t t

p z z z u N

H R H H R H

H R z h H

H R z h H

α α

α

α

η Λ

Λ Λ

η η μ μ

μ μ

− −

− −

−

−

=

= + +

= + − + +

− +

ξ ξ

 (2) 

(2)式中 1 2,H H 为机器人 R1 和 R2 的观测雅可

比矩阵, 其非对角线元素只有在 kzα与机器人 Rk 位

姿对应的部分才不为零. 此过程在恒定时间内完
成, 增强了机器人Rk与原活动特征点的关联, 增加
了与不活动特征点的关联.  
2.2.3 边缘化 

ESEIF 算法通过边缘化机器人的位姿来获得
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地图的分布情况, 即: 
1 1 2

2 ( { , , }, )t tp M z z z uα α
− =  

1 2

1 1 2 2 1
1( { , , }, )d d

t t

t t
t t t

x x

p z z z u x xα α
− =∫ ∫ ξ  

1( ; , )t tN M η Λ− . 

为了使推导更清晰 , 将 1 1 2
1( { , , }, )t t

tp z z z uα α
−ξ

分布展开, 则: 

1 1 1 1

2 2 2 2

1 2

1 1 2 1
1( { , , }, ) ( ; , ),

0

, 0 .
t t t t

t t t t

t t

t t
t t t t

x x x x M

t tx x x x M

M MMMx Mx

p z z z u Nα α η Λ

η Λ Λ

η η Λ Λ Λ

η Λ Λ Λ

− −=

⎧ ⎫⎧ ⎫
⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪ ⎪= =⎨ ⎬ ⎨ ⎬
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根据边缘化公式推导可得: 
1 1 2 1

2

1

1

( { , , }, ) ( ; , ),

( ) ,

( ) ,

k k k k
t t t t

k k k k
t t t t

t t
t t

t MM Mx x x x M

t MM Mx x x x

p M z z z u N Mα α η Λ

Λ Λ Λ Λ Λ

η η Λ Λ η

− −

−

−

=

= −

= −

 (3) 

其中, 内积 1( )k k k k
t t t tMx x x x M

Λ Λ Λ− 中除了活动特征点对

应的部分外都为零. 通过边缘化牺牲一些信息矩
阵的填充, 来将地图与机器人 Rk位姿的关联转化为

活动特征点之间的关联.  
2.2.4 重定位 

重新定位机器人 Rk的新位姿主要依据特征点

集 kzβ , 与标准 EIF的状态扩增步骤类似.  
机器人 Rk新位姿的估计值依赖于传感器模型

及特征点集 kmβ , 以特征点集 kmβ 及其观测值
kzβ 来

描述机器人 Rk 新位姿, 因存在模型不确定性和传
感器噪声, 在表达式中需增加 1个高斯白噪声 ~k

tv  
1(0, )kN R− , 则: 

( , )k k k k
t tx g m z vβ β= + ≈  

( , ) ( )k k
k k k k

M tm m
g z m v

β β
β βμ μ+ − +G , (4) 

其中, ( , )k
k

m
g z

β
βμ 为新位姿估计值, k

MG 为相应的

雅可比矩阵, 它除了特征点集 kmβ 对应的部分外都

为零, 是一个稀疏矩阵. 由于重定位步骤与增加特
征点或扩增状态一样, 则: 

1
ESEIF ( , ) ( ; , )t t

t t t tp z u N η Λ−=ξ ξ , 
1 1
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由于雅可比矩阵 k
MG 是稀疏的, 信息矩阵的子

矩阵块 1 ,T 1 T( )k
k M M kR R− −− = −G G 中, 机器人Rk与地图

关联的部分不为零. 重定位后, 用于重定位的特征
点 kmβ 成为了活动地图.  
2.3  重定位模型 

新位姿估计值 ( , )k
k

m
g z

β
βμ 的数学模型如下:  

( , )k

t
k k
t tm

t

x
X g z y

β
βμ

θ

⎧ ⎫
⎪ ⎪= = =⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭

 

2 2

2 2

( cos sin ) / ( )
( cos sin ) / ( ) ,

actan /

i i i i

i i i i

x M N
y M N

ρ φ θ ϕ θ
ρ ϕ θ φ θ

ϕ φ

⎧ ⎫− − +
⎪ ⎪− − +⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭

 (6) 

其中, ( ) ( ), ( ) (j i j i j i jM x x N y y M x x N yφ ϕ= − + − = − − −  
)iy , cos cosj j i iM ρ θ ρ θ= − , sin sinj j i iN ρ θ ρ θ= − , 

其中, ( , ), ( , )i i j jx y x y 分别为 kmβ 中任意 2 个特征点
的坐标, 其相应观测值分别为 ( , ),i iρ θ ( , )j jρ θ .  

在重定位中, ESEIF算法要求尽可能多的特征
点来对机器人进行重定位, 因此为提高机器人位
姿精度, 将每 2个特征点得出 1个估计值, 然后将
其均值作为机器人的重定位估计值.  

在多机器人 SLAM问题中, ESEIF算法并不是
强制性的切断不理想的连接, 而是主动控制机器
人群和地图之间的约束信息.  

3 实验仿真结果 

计算机配置 i3-3220 CPU 3.30 GHZ, 主内存 4 
G, 仿真实验环境Matlab 2012, 运算位 64位. 机器
人 R1和机器人 R2是同构机器人, 地图设定有 733
个特征点, 它们初始参数: 机器人 R1 和机器人 R2

的初始状态是[0,0,0]T 和[0,250,0]T, 运动线速度均
为 3 m·s-1, 角速度为 π/4 rad·s-1, 最大转角是 π/3 rad, 
速度噪声为 0.03 m·s-1, 角速度噪声为 π/60 rad·s-1, 
观测范围半径为 50 m 的半圆区域, 控制信号时间
间隔为 0.025 s, 观测时间间隔是 0.025 s, 观测距离
噪声 0.05 m, 观测角度噪声为 π/360 rad. ESEIF算
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法中, 设定机器人 R1和机器人 R2活动特征点阈值

1 212, 16Γ Γ= = . 仿真环境及路径如图 1 所示, 图
中浅灰色圆点为特征点, 深色星号代表已建立的
地图, 黑色线条为机器人运动轨迹.  

 
图 1  ESEIF算法定位多机器人 SLAM仿真环境 

如图 2 所示(图例中, 机器人 R1 为深色线条, 
机器人 R2为浅色线条, 图 3~图 5 的线条设置与此
相同), 由于起初预定路径的斜率比较大, 因此在
机器人初始运动时,当机器人方位角误差较大, 仿
真初期出现很大的波动.   

 
图 2  ESEIF算法定位多机器人方位角误差 

如图 3 的 ESEIF 算法定位多机器人位置误差
所示, 因初始方位角误差较大, 导致机器人R2位置

产生较大误差(图 3中的位置误差为机器人偏离设 

 
图 3  ESEIF算法定位多机器人位置误差 

定路径的距离大小). 同时 SLAM 过程存在的不确
定性(运动噪声和观测噪声)在机器人不断地运动
和观测过程中产生位置累积误差, 图中机器人 R1

误差曲线呈积累趋势, 而机器人 R2 达到了不断自

定位效果, 误差不断缩小, 原因在于 2 16Γ = , 比

1 12Γ = 大, 因此机器人 R2重定位效果更好些.  
在观测更新阶段(图 4), ESEIF算法使用阈值划

分特征点, 限制了用于机器人观测更新的特征点
数目, 更新时间基本恒定. 而不同时刻机器人观测
特征数目不一样, 导致在一定范围内曲线波动.  

 
图 4  ESEIF算法观测更新时间 

在运动更新阶段, 更新时间与环境活动特征
点数量有关, 稀疏化后活动特征点数量基本保持
一定数目, 因此更新时间并没有剧增, 大大提高了
计算效率(图 5). 在图 4和 5 中可以看出机器人 R2

更新曲线(浅色线条)在机器人 R1更新曲线(深色线
条)上方, 由于设定的阈值 1 2Γ Γ< , 因此, 机器人
R2更新时间比机器人 R1更新时间多一点.  

 
图 5  ESEIF算法运动更新时间 

信息矩阵是个具有自然稀疏的矩阵, ESEIF算
法中的信息矩阵, 采用精确稀疏策略, 大大节省了
信息矩阵存储空间. 从图 6的 ESEIF算法信息矩阵
存储空间及标准 EIF 算法信息矩阵的大小可以明
显看出, ESEIF算法节省了很大额存储空间.  
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图 6  ESEIF算法信息矩阵存储空间 

4 结论与展望 

运用 ESEIF 算法探究多机器人 SLAM 问题, 
通过控制多机器人和地图的结构来保持稀疏, 大
大提高了计算效率. 采用 ESEIF 算法精确稀疏策
略, 测量更新阶段时间基本上恒定, 与地图特征点
数量无关, 仅与观测到的设定部分特征点有关. 实
验数据表明, ESEIF算法并没有产生较大的机器人
位姿误差, 体现了算法有效性. 然而, ESEIF 算法
在重定位过程中很大程度上决定了机器人位姿的

估计精确性, 这就要求用于重定位特征点的准确
性, 如何筛选质量好(不确定小)的特征点, 是下一
步研究的主要内容.  
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Multi-robot SLAM with Exactly Sparse Extended Information Filtering 

MING Zhao-guang, SHI Shou-dong*, WANG Gang 
( College of Information Science and Engineering, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: In the robot simultaneous localization and mapping (SLAM) problem, the Multi-robot SLAM has 
drawn much attention recently in robotics. This paper investigates the Multi-robot SLAM problem in using 
exactly sparse extended information filters algorithm (ESEIF): Based on both the multi-robot motion model and 
observation model, the multi-robot pose is estimated and the environment features are observed. The threshold is 
set for partitioning and updating the observed features, and marginalizing the robot pose followed by relocating 
the robot. The simulation shows that the robots pose can be accurately estimated, and observation can be updated 
in a constant time fashion irrespective of the number of features in the map.  
Key words: SLAM; Multi-robot; exactly sparse extended information filters; relocalization 

（责任编辑  章践立） 


