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Основы вероятностного метода SLAM 
в робототехнике

В статье излагаются основы метода одновременного определения 

местоположения мобильного робота и построения карты (SLAM) (данный 

метод активно развивается и широко используется при создании 

автономных мобильных платформ), а также рассматриваются решения 

задачи SLAM с использованием расширенного фильтра Калмана (EKF-

SLAM) и с применением частичного фильтра (FastSLAM).
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Р О Б О Т О ША

SLAM (Simultaneous Localization and 

Mapping) можно перевести c англий-

ского как «одновременное определение 

местоположения и построение карты». 

Задача SLAM возникает в случаях, когда 

мобильный робот, помещённый в неиз-

вестное место с неизвестной окружа-

ющей средой, постепенно строит пол-

ную карту местности и одновремен-

но определяет своё местоположение 

в пределах построенной карты. Дан-

ный метод позволяет сделать робота 

по-настоящему автономным.

Задача SLAM была сформулирована 

теоретически и решена на практике 

несколькими способами, что явилось 

одним из наиболее заметных успехов 

в области робототехники за последние 

два десятка лет. Методики SLAM были 

реализованы для роботов, работающих 

внутри и вне помещений, под водой, а 

также для летающих робототехнических 

систем. В качестве примеров современ-

ных роботов, в которых используется 

SLAM, можно привести самоуправляе-

мые автомобили Google [1] и роботы-

пылесосы от Neato Robotics [2].

ИСТОРИЯ ЗАДАЧИ SLAM
Впервые вероятностная задача SLAM 

была представлена в 1986 году на кон-

ференции Robotics and Automation, 

проводимой Институтом инженеров 

электротехники и электроники (IEEE) 

в Сан-Франциско (США). В то время 

вероятностные методы только начи-

нали внедряться в области робототех-

ники и искусственного интеллекта. Ряд 

исследователей искали способы при-

менения теоретико-оценочных мето-

дов в задачах создания карты и опре-

деления местоположения. В их числе 

были Питер Чизман, Джим Кроули и 

Хью Дюрант-Уайт. В ходе конференции 

широко обсуждалось последовательное 

создание карты окружающей среды.

В результате дискуссий было реше-

но, что последовательное вероятност-

ное создание карты является фунда-

ментальной проблемой в робототех-

нике с серьёзными концептуальными 

проблемами и сложными вычислитель-

ными задачами. В течение следующих 

нескольких лет работы Смита и Чиз-

мана [3] и Дюранта-Уайта [4] заложили 

статистическую основу для описания 

отношений между различными ориен-

тирами на карте и решения задачи гео-

метрической неопределённости. Про-

деланная учёными работа показала, что 

между оценками расположения различ-

ных ориентиров на карте должна быть 

высокая степень корреляции и что, на 

самом деле, эти корреляции растут при 

проведении последующих наблюдений.

В это же время Аяч и Фоджерас опу-

бликовали работы в области визуальной 

навигации [5], Кроули, Чатила и Ламонд 

работали над навигацией мобильных 

роботов, основанной на ультразвуко-

вых датчиках с использованием филь-

тровых алгоритмов Калмана [6, 7]. Дан-

ные исследования имели много общего, 

результатом чего стала обобщающая ста-

тья Смита [8]. В этой работе было показа-

но, что, если мобильный робот движет-

ся в неизвестной среде, производя отно-

сительные наблюдения за ориентирами, 

то все оценки местоположения ориенти-

ров обязательно коррелируют друг с дру-

гом, являясь причиной общей ошибки в 

расчётах местоположения транспортно-

го средства. Полученные выводы имели 

большое значение. Оказалось, что пол-

ное решение комплексной задачи опре-

деления местоположения и построения 

карты требует совместного определения 

состояния системы, включающего в себя 

положение транспортного средства и 

каждого ориентира. При этом состоя-

ние системы изменяется после каждо-

го наблюдения за ориентиром. Решение 

данной задачи потребовало бы исполь-

зования огромного вектора состояния и 

большого объёма вычислений.

Важно отметить, что в рамках этой 

работы не преследовались цели обе-

спечения сходимости карты или усло-

вий её стационарного поведения. Было 

принято считать, что ошибки оценки 

карты не сходятся, а вместо этого ими-

тируют процесс «случайного блужда-

ния» с не ограниченным ростом ошиб-

ки. Таким образом, учитывая вычисли-

тельную сложность задачи построения 

карты, не зная о сходимости карты, 

исследователи сосредоточились на при-

ближённом решении задачи последова-

тельного построения карты, что подраз-

умевало минимизацию или устранение 

корреляций между ориентирами [9]. По 

тем же причинам теоретическая работа 

по решению комбинированной задачи 

определения местоположения и постро-

ения карты была временно приостанов-

лена, и исследования часто сосредота-

чивались либо на построении карты, 

либо на определении местоположения.

Концептуальный прорыв произошёл 

с осознанием того, что комбинирован-

ная задача построения карты и опре-

деления местоположения, сформули-

рованная как единая задача, была на 

самом деле сходящейся. Было призна-

но, что корреляции между ориентирами, 

которые большинство исследователей 

пытались минимизировать, были крити-

ческой частью задачи, и что, наоборот, 

с ростом корреляций решение получа-
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Примечание: истинные позиции ориентиров неизвестны и не могут быть прямо измерены

Рис. 1. Одновременная оценка местоположения робота и ориентиров

ется более точным. Структура задачи 

SLAM, сходящееся решение и аббреви-

атура SLAM были впервые представле-

ны   в работе, посвящённой исследова-

нию мобильной робототехники, в 1995 

году на Международном симпозиуме 

по исследованию робототехники [10]. 

После этого несколько групп учёных, 

работавших над задачами построения 

карты и определения местоположения, 

начали серьёзно работать над SLAM.

На этот раз усилия специалистов 

были сконцентрированы на повышении 

эффективности вычислений и решении 

проблемы «закрытия петель». Междуна-

родный симпозиум по исследованию 

робототехники 1999 года (ISRR’99) [11] 

стал важным мероприятием, в рамках 

которого была проведена первая конфе-

ренция по SLAM. Себастиан Тран пред-

ставил свою работу [12], в которой сое-

динил воедино методы SLAM, основан-

ные на применении фильтра Калмана, 

вероятностное определение местопо-

ложения и методы построения кар-

ты. Проводившийся в 2000 году семи-

нар по SLAM в рамках Международной 

конференции по робототехнике и авто-

матизации IEEE (ICRA) привлёк полто-

ра десятка исследователей и был посвя-

щён таким вопросам, как алгоритмиче-

ская сложность, сопоставление данных 

и проблемы реализации метода. В 2002 

году семинар по SLAM на конференции 

ICRA привлёк уже 150 специалистов в 

различных областях. В последующие 

годы появилось большое количество 

научных работ, позволивших решить 

многие проблемы, возникающие в SLAM.

ФОРМУЛИРОВКА И СТРУКТУРА 
ЗАДАЧИ SLAM

SLAM является процессом, в рамках 

которого мобильный робот может 

построить карту окружающей среды и 

одновременно использовать эту карту, 

чтобы сделать выводы о своём место-

положении. Траектория движения 

мобильной платформы и расположе-

ние всех ориентиров в SLAM оценива-

ются в реальном времени, без необхо-

димости какого-либо априорного зна-

ния о местоположении.

Предварительные положения

Рассмотрим мобильного робота, дви-

жущегося в некоторой окружающей 

среде и получающего данные о ней 

посредством наблюдения ряда неиз-

вестных ориентиров с помощью датчи-

ка (см. рис. 1). В момент времени  опре-

делены следующие величины:

 ● x
k
 – вектор состояния, описывающий 

местоположение и ориентацию ро-

бота;

 ● u
k
 – вектор управления, приложен-

ный в момент времени k−1 для при-

ведения робота в состояние x
k
 ;

 ● m
i
 – вектор, описывающий местопо-

ложение i-го ориентира, чьё истин-

ное местоположение предполагает-

ся постоянным;

 ● z
ik

 – наблюдение i-го ориенти-

ра, полученное роботом в момент 

времени k. При наличии несколь-

ких наблюдений ориентира в мо-

мент времени k или когда конкрет-

ный ориентир не относится к рас-

сматриваемым, наблюдение будет 

записываться просто как z
ik

.

Также определены:

 ●   – история 

местоположений робота;

 ●   – история 

управляющих входов;

 ●   – множество всех 

ориентиров;

 ●  –множество 

всех наблюдений ориентиров.

Вероятностный метод SLAM

В вероятностной форме задача одно-

временного определения местополо-

жения и построения карты (SLAM) тре-

бует, чтобы распределение вероятно-

сти

    

было вычислено для всех моментов вре-

мени k. Это распределение вероятно-

сти описывает совместную апостери-

орную плотность местоположения ори-

ентиров и состояния робота (в момент 

времени k), определяемую данными 

наблюдений и управляющих входов. 

В подобных случаях предпочтитель-

но использовать рекурсивные методы 

решения задачи. Оценка распределе-

ния  в момент времени 

k−1 в соответствии с управляющим воз-

действием u
k
 и наблюдением z

k
 вычис-

ляется с помощью теоремы Байеса. Эти 

вычисления требуют, чтобы модели 

перехода состояния и наблюдения опи-

сывали воздействие управляющего вхо-

да и наблюдение соответственно.

Модель наблюдения описывает веро-

ятность наблюдения z
k
 при известном 

местоположении робота и ориентиров: 

Резонно предположить, что как толь-

ко местоположение робота и карта 

определены, наблюдения становятся 

условно независимыми для данной кар-

ты и текущего состояния робота.

Модель движения для робота может 

быть описана в терминах распределе-

ния вероятности перехода состояния 

в форме

Предполагается, что переход состоя-

ния является марковским процессом, в 

котором следующее состояние x
k
 зави-

сит только от предшествующего состоя-

ния x
k−1

 и приложенного управляющего 

воздействия u
k
 и не зависит от наблю-

дения и карты.

Алгоритм SLAM реализован в стан-

дартной двухшаговой рекурсивной 

форме предсказания (временно′е 

(1)

.

.

(2)
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m
j

z
k,j

х
k+2

х
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х
k–1

z
k–1,i
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m
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обновление) коррекции (обновление 

измерения).

Временно′е обновление:

Обновление измерения:

  

Уравнения (4) и (5) описывают рекур-

сивную процедуру для вычисления 

совместной апостериорной плотности 

вероятности (1) для состояния робота x
k
 и 

карты m в момент времени k, основываясь 

на всех наблюдениях Z
0:k 

и всех управляю-

щих входах U
0:k 

вплоть до момента време-

ни k. Рекурсия является функцией моде-

ли робота (3) и модели наблюдения (2).

Стоит отметить, что задача построе-

ния карты может быть сформулирована 

как задача вычисления условной плот-

ности вероятности . При 

этом предполагается, что местоположе-

ние робота x
k
 известно (или, по край-

ней мере, определено) для всех момен-

тов времени. Карта m строится путём 

объединения данных наблюдений из 

различных местоположений. С другой 

стороны, задача определения местопо-

ложения может быть сформулирована 

как вычисление распределения той же 

вероятности. При этом предполагает-

ся, что местоположение ориентиров 

известно достоверно, и цель состоит в 

том, чтобы оценить местоположение 

робота относительно этих ориентиров.

Структура вероятностного метода 

SLAM

Для упрощения в данном разделе 

опущены исторические переменные 

в формуле (1) и совместная апостери-

орная плотность вероятности для кар-

ты и местоположения робота будет обо-

значаться  или даже  (в 

некоторых случаях).

Модель наблюдения (2) делает оче-

видной зависимость наблюдений и 

от местоположения робота, и от рас-

положения ориентиров. Из этого сле-

дует, что совместная апостериор-

ная плотность вероятности не может 

быть разделена обычным способом 

.

Тем не менее, задача SLAM имеет 

более сложную структуру, чем кажется.

Обратившись снова к рисунку 1, мож-

но увидеть, что ошибка между оценён-

ным и истинным местоположениями 

ориентира обуславливается в основ-

ном ошибкой в определении текущего 

местоположения робота. Это означает, 

что ошибки в оценках местоположения 

ориентиров являются сильно коррели-

рованными. На практике это приводит 

к тому, что относительное местополо-

жение между любыми двумя ориенти-

рами m
i
-m

j
 может быть известно с высо-

кой точностью, несмотря на то что абсо-

лютное местоположение ориентира m
i
 

в некоторой степени неопределённо. 

В вероятностной форме это означает, что 

совместная плотность вероятности для 

пары ориентиров P(m
i 
, m

j  
) имеет высо-

кий пик даже в случаях, когда граничные 

плотности вероятности P(m
i  
) обладают 

достаточно большой дисперсией.

Наиболее важным выводом в тео-

рии SLAM является то, что корреляции 

между оценками ориентиров моно-

тонно возрастают с увеличением чис-

ла произведённых наблюдений. Дру-

гими словами, знание относительного 

месторасположения ориентиров всег-

да улучшается и никогда не расходит-

ся, независимо от движения робота. 

В вероятностной терминологии это озна-

чает, что совместная плотность вероятно-

сти для всех ориентиров P(m) становит-

ся более остроконечной с ростом числа 

произведённых наблюдений.

Такая сходимость является следстви-

ем того, что наблюдения, произведён-

ные роботом, могут рассматриваться как 

«почти независимые» измерения относи-

тельного месторасположения между ори-

ентирами. Снова вернёмся к рисунку 1 и 

рассмотрим робота в позиции x
k
, наблю-

дающего два ориентира: m
i
 и m

j 
. Отно-

сительное расположение наблюдаемых 

ориентиров, очевидно, независимо от 

координат робота, и последовательные 

наблюдения из этого фиксированного 

месторасположения дадут дополнитель-

ные независимые измерения относитель-

ного расположения ориентиров. Теперь, 

когда робот перемещается в местополо-

жение x
k+1

, он вновь наблюдает ориен-

тир m
j
. Это позволяет обновить оценён-

ное местоположение робота и ориентира 

по отношению к предыдущему местопо-

ложению x
k
. В свою очередь, это справед-

ливо и для обновления местоположения 

ориентира m
i
, пусть даже ориентир и не 

наблюдается из нового местоположения. 

Так происходит из-за того, что два ориен-

тира сильно коррелированы (их относи-

тельное местоположение хорошо извест-

но) с предыдущими измерениями. Кроме 

того, тот факт, что те же самые измерения 

используются для обновления данных 

двух ориентиров, делает их ещё более 

коррелированными. Термин «почти неза-

висимое измерение» является уместным, 

потому что ошибки наблюдений будут 

коррелированными из-за последователь-

ных перемещений робота. Также стоит 

обратить внимание на то, что в позиции 

x
k+1

 робот наблюдает два новых ориенти-

ра относительно m
j
. Эти новые ориенти-

ры, таким образом, сразу же связывают-

ся или коррелируют с остальной картой. 

Последующие обновления этих ориенти-

ров будут также обновлять ориентир m
i
 и 

через него m
j 
, и так далее. Таким образом, 

все ориентиры в конечном счёте обра-

зуют сеть, связывающую относитель-

ные местоположения или корреляции, 

точность которых увеличивается каж-

дый раз при произведении очередного 

наблюдения.

Данный процесс может быть пред-

ставлен в виде сети пружин, соединяю-

щих все ориентиры вместе (см. рис. 2). 

Наблюдение за соседним звеном дей-

ствует как смещение в пружинной систе-

ме таким образом, что его эффект явля-

ется значимым для ближайших звеньев 

Оценка местоположения робота

Оценка местоположения ориентира

Корреляции

Примечание: при движении робота вперёд и назад в окружающей среде жёсткость пружины 

(корреляция) увеличивается – красные соединения становятся толще

Рис. 2. Аналогия с сетью пружин

.

.

(5)

(4)
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и в зависимости от локальной жёстко-

сти (корреляции) уменьшается с рассто-

янием до других ориентиров. По мере 

движения робота в окружающей сре-

де и наблюдения за ориентирами, пру-

жины становятся всё более жёсткими, 

причём монотонно. В конечном итоге 

получается жёсткая карта ориентиров 

или точная относительная карта окру-

жающей среды. Как только карта постро-

ена, точность местоположения робота 

ограничена только качеством карты и 

относительным измерением датчика. 

В теоретическом пределе точность отно-

сительного местоположения робота ста-

новится равной точности определения 

местоположения, достижимого для дан-

ной карты.

 

РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ SLAM
Решения вероятностной задачи SLAM 

включают в себя нахождение соответ-

ствующего представления для модели 

наблюдения (2) и модели движения 

(3), которые позволяют эффективно и 

полно вычислять предыдущие и после-

дующие распределения (4) и (5). Без-

условно, наиболее полным представ-

лением является модель пространства 

состояний с аддитивным гауссовым 

шумом, что приводит к необходимости 

использования расширенного филь-

тра Калмана (EKF). Одним из важных 

альтернативных подходов к решению 

является описание модели движения 

робота в (3) в виде выборок из более 

общего, отличного от нормального 

распределения вероятности. В таком 

случае для решения задачи использует-

ся частичный фильтр (фильтр частиц) 

или алгоритм FastSLAM. В то время как 

EKF-SLAM и FastSLAM являются наибо-

лее важными методами решения, были 

предложены и другие современные 

методы, обладающие большим потен-

циалом [13].

Метод EKF-SLAM

В основе метода EKF-SLAM лежит опи-

сание движения робота в форме

где f(…) описывает кинематическую 

модель робота и w
k
 является аддитив-

ным, некоррелированным возмущени-

ем гауссовского движения с нулевым 

средним и ковариацией Q
k
. Модель 

наблюдения описывается формулой

где h(…) описывает геометрию 

наблюдения, а v
k
 является аддитив-

ной некоррелированной гауссовой 

ошибкой с нулевым средним и кова-

риацией R
k
.

Таким образом, стандартный метод 

EKF [14] может быть применён для 

вычисления среднего 

и ковариации совместного апостери-

орного распределения плотности веро-

ятности (1)

Используемые временно′е обновле-

ние и обновление наблюдения записы-

ваются следующим образом. Временно′е 

обновление:

 

где ∇f – якобиан f, вычисляющий оцен-

ку  . Для стационарных ориенти-

ров временно′е обновление обычно не 

выполняется, однако оно необходимо 

при наличии подвижных объектов.

Обновление наблюдения:

   

 

 

где  , а  

∇h– якобиан  вычисляющий  и .

Данное решение задачи EKF-SLAM, 

его преимущества и недостатки хоро-

шо известны. Необходимо обратить 

внимание на ключевые особенности 

этого метода.

1. В задаче EKF-SLAM сходимость карты 

проявляется в виде монотонной схо-

димости к нулю определителя ковари-

ационной матрицы P
mm,k 

карты и всех 

подматриц пар ориентиров. Отдель-

ные дисперсии ориентиров сходятся 

к нижней границе, определяемой на-

чальной неопределённостью в поло-

жении робота и наблюдения. Типич-

ная сходимость дисперсий положения 

ориентиров показана на рисунке 3 [14].

2. После каждого наблюдения все ори-

ентиры и совместная ковариацион-

ная матрица обновляются. Это озна-

чает, что объём вычислений растёт 

квадратично c ростом числа ориен-

тиров. 

3. Стандартное решение EKF-SLAM 

очень чувствительно к ошибочному 

сопоставлению наблюдений с ори-

ентирами. Особенно сложной явля-

ется задача «закрытия петли», когда 

робот возвращается для повторного 

наблюдения ориентиров после дли-

тельного «путешествия». Проблема 

сопоставления усугубляется в окру-

жающей среде, где ориентиры не яв-

ляются точечными объектами, а за-

метно отличаются при рассмотре-

нии с различных углов обзора.

4. Метод EKF-SLAM использует линеари-

зованные модели нелинейных пере-

,

,

,

,

,,

(8)

(9)

(6)

(7)

(10)

(11)

Примечание: ориентир изначально наблюдается с неопределённостью, унаследованной 

от местоположения робота и наблюдения; с течением времени среднеквадратичные отклонения 

монотонно убывают до нижней границы

Рис. 3. Схождение неопределённости ориентиров
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мещений и модели наблюдения. Нели-

нейность может быть существенной 

проблемой в EKF-SLAM и приводит к 

неустойчивому решению. Сходимость 

и устойчивость могут быть гаранти-

рованы только для линейного случая.

Частичный фильтр

Алгоритм FastSLAM, представленный 

Монтемерло и коллегами [15], стал кон-

цептуальным прорывом в разработке 

рекурсивного вероятностного мето-

да SLAM. Предыдущие усилия были 

направлены на повышение произ-

водительности EKF-SLAM, сохраняя 

при этом необходимость в линейных 

гауссовских предположениях. Метод 

FastSLAM, основанный на рекурсив-

ной выборке по методу Монте-Карло 

или частичной фильтрации, был пер-

вым алгоритмом, работающим с нели-

нейной моделью процесса и отлич-

ным от нормального распределени-

ем. Несмотря на то, что FastSLAM так 

же линеаризует модель наблюдения, 

это, как правило, является допусти-

мым приближением для азимутально-

диапазонных измерений, когда пози-

ция робота известна.

Большая размерность пространства 

состояний задачи SLAM делает пря-

мое использование частичных филь-

тров сложно реализуемым с точки зре-

ния вычислительных затрат. Одна-

ко, возможно сократить выборочное 

множество, разделив его на части в 

соответствии с правилом умножения 

P(x
1
, x

2 
)=P(x

2 
| x

1 
) × P(x

1 
), и если P(x

2 
| x

1 
) 

может быть представлена аналитиче-

ски, то только P(x
1
) должна быть сэм-

плирована – x
1

(i)

~P(x
1
). Следовательно, 

совместное распределение представляет 

собой множество {x
1

(i), P(x
2 

| x
1
) × P(x

1 
)} и 

статистически предел

вычисляется с большей точностью, чем 

при выборке совместного пространства.

Совместное состояние SLAM может 

быть факторизовано в компонент робо-

та и компонент условной карты:

Здесь используется распределение 

плотности вероятности по траектории 

X
0:k 

, а не в единственном положении x
k
, 

т.к. в случае траектории карта ориентиров 

становится независимой (см. рис. 4). Это 

ключевое свойство алгоритма FastSLAM и 

является причиной высокой скорости его 

работы. Карта представляется в виде мно-

жества независимых гауссиан с линейной 

сложностью, а не совместной картой кова-

риации с квадратичной сложностью.

Фундаментальная структура FastSLAM 

представляет собой состояние, где траек-

тория представлена взвешенной выбор-

кой и карта вычисляется аналитически. 

Так, совместное распределение в момент 

времени k представляется множеством 

,  где карта, сопут-

ствующая каждой частице, состоит из 

независимых нормальных распределений

Частичная фильтрация для состоя-

ний положения выполняется рекурсив-

но, затем для состояний карты применя-

ется EKF. Каждый наблюдаемый ориен-

тир обрабатывается индивидуально как 

обновление измерения EKF из известной 

позиции (см. рис. 5). Положение наблю-

даемых ориентиров не изменяется. 

Рассмотрим обобщённую фор-

му частичного фильтра для SLAM. 

В момент времени k−1 совмест-

ное состояние представляется как 

. Затем выпол-

няются следующие действия:

1. Для каждой частицы вычисляется за-

явленное распределение, обусловлен-

ное историей конкретной частицы, 

и получается выборочное значение:

  

Полученная новая выборка являет-

ся (неявно) присоединённой к исто-

рии частицы.

2. Выборки взвешиваются в соответ-

ствии с функцией важности:

   

  

Члены в числителе этого выражения 

представляют собой модели наблюде-

ния и движения соответственно. Пер-

вый отличается от (2) вследствие того, 

что частичный фильтр требует ограни-

ченности на карте.

  

3. В случае необходимости формируется 

новая выборка. В одних реализациях 

повторная выборка делается на каж-

дой итерации, в других – после фикси-

рованного числа итераций, в третьих – 

если вес дисперсии превышает неко-

торое пороговое значение. Повторная 

выборка осуществляется путём выбора 

частиц с удалением их из множества  

, включая связанные с ними кар-

ты, с вероятностью выбора, пропор-

циональной w
k

(i)
.
 
Выбранные частицы 

равно взвешиваются на величину 1/N.

4. Для каждой частицы выполняется об-

новление EKF на наблюдаемых ориен-

тирах, т.е. производится построение 

карты с известной позицией робота.

В литературе описаны две версии 

FastSLAM – версии 1.0 [17] и 2.0 [18]. 

Они различаются только членами в 

форме их заявленного распределения 

(шаг 1) и, следовательно, в весах важ-

ности (шаг 2). Версия FastSLAM 2.0 явля-

ется более эффективным решением.

Для FastSLAM 2.0 заявленное распре-

деление включает текущее наблюдение

где 

и С является нормализованной кон-

стантой. Распределение весов в зависимо-

сти от важности в соответствии с (14) есть 

w
k

(i)
= w

k-1

(i)
С. Преимуществом FastSLAM 2.0 

является то, что его заявленное распреде-

ление является локально оптимальным. 

Для каждой частицы это даёт наимень-

Рис. 4. Графическая модель алгоритма SLAM

Примечание: эллипсами показаны заявленные 

распределения для каждой стадии обновления, 

из которых производятся выборка позиций 

робота и обновление наблюдений ориентиров; 

множество таких траекторий представляет собой 

вероятностную модель местоположения робота

Рис. 5. Реализация траектории робота 

в алгоритме FastSLAM 
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шую возможную дисперсию в значимом 

взвешивании w
k

(i)
, зависящую от доступ-

ной информации  и .

Статистически обе версии FastSLAM 

подвержены вырождению из-за их неспо-

собности «забыть прошлое». Ограниче-

ние карты в (15) зависит от истории поло-

жения и измерения и при повторной 

выборке истощает эту историю, статисти-

ческая точность теряется. Тем не менее, 

эмпирические результаты FastSLAM 2.0 в 

реальных условиях внешней среды [18] 

показали, что алгоритм способен генери-

ровать достаточно точную карту.

РЕАЛИЗАЦИЯ SLAM
Эксперимент «исследуй и возвращай-

ся», проведённый Ньюманом с группой 

исследователей [19], являлся среднемас-

штабной реализацией метода внутри 

помещения, который подтвердил нерас-

ходимость свойств EKF-SLAM возвраще-

нием робота точно в исходную точку. 

Эксперимент был примечателен тем, что 

возвращение было полностью автоном-

ным. Робот управлялся вручную в иссле-

довательской фазе, хотя и без визуаль-

ного контакта с оператором, который 

полагался исключительно на построен-

ную в реальном времени роботом кар-

ту. На обратном пути робот планировал 

маршрут и возвращался в исходную точ-

ку без вмешательства человека. Гайвант и 

Небот [20] впервые применили SLAM на 

большом открытом пространстве. В дан-

ной работе были изучены вопросы про-

ведения вычислений в реальном времени 

при работе с высокоскоростным движе-

нием транспортного средства по пересе-

чённой местности с динамическими пре-

пятствиями. Представленные результа-

ты особенно интересны, поскольку они 

сопровождаются точными координата-

ми, полученными с помощью техноло-

гии RTK-GPS, и показали практическую 

работоспособность алгоритма.

В настоящее время приложения SLAM 

задействованы в самых различных 

областях и используют такие методы 

зондирования, как «только азимут» [21] 

и «только расстояние» [22].

Также следует упомянуть и о методе 

последовательной оценки положения 

(Consistent Pose Estimation, CPE) [23], 

который представляет собой другую 

парадигму SLAM, основанную на топо-

логическом построении карты и вырав-

нивании данных. Данный метод пока-

зывает отличные результаты внутри 

больших помещений.

Библиотеки, реализующие алгорит-

мы SLAM, на сегодняшний день доступ-

ны для множества языков програм-

мирования, а также в специализиро-

ванной операционной системе для 

роботов ROS. Реализации различных 

алгоритмов SLAM c использованием 

различных языков программирования 

и программных сред, а также наборы 

данных, полученные с реальных датчи-

ков, можно найти в свободном досту-

пе [25]. Реальные данные являются цен-

ным ресурсом для оценки и сравнения с 

эталоном различных алгоритмов SLAM.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящее время, помимо пред-

ставленных в статье базовых мето-

дов, используются усовершенствован-

ные алгоритмы, позволяющие повы-

сить точность и сократить требуемые 

вычислительные затраты. В последую-

щих публикациях планируется рассмо-

треть различные особенности метода 

SLAM, широко применяемого в авто-

номных мобильных робототехниче-

ских системах.
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