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面向移动机器人的多传感器紧耦合

导航定位方法

陈    路，谢维斯，谭    杰，陈丽竹，高    勇*

（电子科技大学电子科学与工程学院，成都 611731）

摘要：移动机器人依赖单一传感器往往难以克服光照变化、外部干扰、反射表面影响以及累积误差等问题，限制了环境

感知能力和自身位姿测量的精度与可靠性。该文采用一种非线性优化的方法，实现（IMU、红外相机、RGB相机、激光

雷达）数据层面紧耦合组合定位建图系统 IIVL-LM。提出一种基于 RGB图像信息的实时照度值转换模型，系统根据不同照

度值通过非线性插值法输入视觉 SLAM模型中进行实时建图，然后通过动态加权法对红外相机与 RGB相机的关键帧特征提

取融合。在模拟的室内救援场景数据集下，与多种主流融合定位方法相比，IIVL-LM在照度变化的苛刻条件下尤其是在低照

度下性能提升明显，平均 RMSE ATE提升了 23%～39%（0.006～0.013）。IIVL-LM保证了系统始终会在不少于 3个传感器

有效的状态下进行，在确保精度的同时对未知开放场景有更强的鲁棒性，尤其对于室内救援这种复杂场景的应用具有一定的

价值。
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A tightly coupled multi-sensor fusion navigation and localization
method for mobile robots

CHEN Lu, XIE Weisi, TAN Jie, CHEN Lizhu, and GAO Yong*

(School of Electronic Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Mobile  robots  relying  solely  on  a  single  sensor  often  struggle  to  overcome  challenges  such  as
illumination change,  external  disturbances,  effects  of  reflective surfaces,  and cumulative errors,  which limit  their
environmental perception capabilities as well as the accuracy and reliability of pose estimation. This article adopts
a  nonlinear  optimization  method  to  achieve  a  tightly  coupled  integrated  localization  and  mapping  system,  IIVL-
LM,  at  the  data  level  (IMU,  infrared  camera,  RGB  camera,  LiDAR).  A  real-time  luminance  conversion  model
based on RGB image information is  proposed.  The system incorporates varying luminance values into the visual
SLAM model through nonlinear interpolation for real-time mapping, then fuses the feature extraction of key frames
from the infrared camera and the RGB camera through dynamic weighting. In a simulated indoor rescue scenario
dataset,  compared  to  various  mainstream  fusion  positioning  methods,  the  IIVL-LM  system  exhibits  a  notable
performance  improvement  under  challenging  luminance  conditions,  especially  in  low-light  environments.  The
average Root Mean Square Error (RMSE) of the Absolute Trajectory Error (ATE) improved by 23% to 39% (0.006
to  0.013).  The  IIVL-LM  system  ensures  that  it  operates  with  at  least  three  active  sensors  at  all  times,  thereby
enhancing  its  robustness  in  unknown  and  open  environments  while  maintaining  precision.  This  capability  is
particularly valuable for applications in complex settings such as indoor rescue scenarios.

Key words:  mobile robots; multi-sensor fusion; illuminance conversion; nonlinear tight coupling; SLAM
 

随着机器人技术的飞速发展，搭载视觉等多传

感器的机器人在各个领域的应用越来越广泛[1-3]，如

工业、军事、灾害救援、太空探索及家政服务等[4-5]。

为了实现机器人的自主导航和智能交互，精确的建 
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图和定位技术，即 SLAM（simultaneous localization
and mapping）显得尤为重要。该问题主要包括两

个领域：定位、建图。定位指的是精确地确定自身

在当前环境中的位置和姿态；建图是将在周围环境

中得到的部分观测值整合在一起的过程。研究者在

最初的研究中是将定位与建图分开的，但后来发现

它们二者紧密耦合，即移动机器人在当前环境中定

位需要一个精确的地图，同时为了构建一个良好的

地图则需要准确的位置。但在现实环境中存在大量

不同类型的测量噪声及干扰，这对解决 SLAM问

题造成很大麻烦，因此，通过多传感器融合来解

决 SLAM中的不确定性问题十分关键[6-7]。近些年

来，LOMA采用了 GPS、激光雷达和 IMU集成融

合对机器人进行状态估计，通过引入 IMU来消除

激光雷达倾斜问题[8-10]。MonoSLAM[11] 是较早提出

用单目视觉进行定位导航的方法，文献 [12]在此

基础上采用滤波算法 EKF来保持跟踪图像中的特

征一致性。PTAM[13] 则通过提取关键帧来获得更准

确的 BA优化。ORB-SLAM-VI[14] 提出了一种视觉

惯性 SLAM系统，可以在长中短期数据中关联，

但 IMU初始化速度较慢，损害了鲁棒性。ORB-
SLAM3系统 [15] 融合了 RGB-D相机并提出了多地

图系统，有效提高了召回率。R3LIVE++[16] 提出了

激光雷达惯性里程计（LIO）和视觉惯性里程计

（VIO）同步实时运行框架，同时获取雷达测量结

果与图像中的几何结构的亮度信息，并将数据有效

紧耦合。

本文通过对多传感器信息进行非线性插值及加

权融合多类特征的方法，实现三维空间环境感知、

建模、标定、匹配、测量等。重点提出了在光学变

化强烈，尤其是低照度甚至黑暗场景下的解决方

法，最终实现移动机器人在未知环境的自主导航。

论文的主要贡献可以概括为以下 4点。

1）提出了一种基于 RGB图像的照度值转化模

型，通过对模拟的室内救援场景对最大光照强度和

最小光照强度下的 RGB图多次采样均值后通过转

化作为归一化的标准值。

2）基于实时照度值对视觉传感器的图像进行

非线性插值，并将两种特征进行加权融合，权值分

配根据照度值设置的阈值动态变化，保证多传感器

数据紧耦合。

3）基于 R3LIVE++框架提出了一种适用于复

合机器人的 IMU、视觉（红外和 RGB）、激光雷

达紧密耦合的组合定位建图系统 IIVR-LM，同时

结合红外相机具备深度信息的获取能力，优化了其

中的 VIO融合模块。

4）在模拟室内的救援场景下，对比同类框架

进行了较为充分的实验。

 1　多传感器导航定位紧耦合方法

 1.1　IIVL-LM系统框架

本文在 R3LIVE++融合框架的基础上对 VIO进

行细化，针对完全黑暗导致 RGB相机的特征失效

问题，将 VIO模块分成红外和 RGB相机两个子模

块，通过照度转换模块实时计算照度达到红外帧

与 RGB帧的有效紧耦合，并通过插值法引入关键

帧，有效地将不同照度值环境划分为 3种非线性融

合阶段。在中间阶段采用加权融合的方法提取图像

特征，同时采用 Ceres Solver[15] 方法求解该模块非

线性优化插值问题，系统如图 1所示。
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图 1    IIVL-LM系统各模块构成示意图
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 1.2　多传感器融合基本理论

激光雷达融合方法是基于当前迭代的位姿估

计，将各帧点云转换到全局坐标系下进行融合：

GPs =
G⌣PIk (IRL

LPs+
I PL)+G⌣PIk (1)

GPs P G⌣PIk

IRL
LPs

P I PL
G⌣PIk k

式中， 为全局坐标系中点 的位置； 为从

迭代坐标系到全局坐标系的旋转矩阵； 为从局

部坐标系到迭代坐标系的旋转矩阵； 为局部坐

标系中点 的位置； 为迭代坐标系中局部坐标

的位置； 为在全局坐标系中第 个迭代的中间

坐标系位置。

为了将点云精准匹配，找到最近邻点拟合一个

具有法向和质心的平面，使用激光雷达测量残差：

r1(⌣xk,
LPs) = uT

s (GPs−Qs) (2)

x̃k

P

式中， 为点云坐标；Qs 为点 P在目标点云中找

到的最近邻匹配点或其拟合平面投影点坐标；μs 表
示参考平面（或目标点云中对应点）的法向量。投

影误差的计算采用 Lucas Kanade光流来定位这些

点在当前图像中的位置。然后迭代地最小化点 的

重投影误差：

rc(
⌣
x k,ρsk ,

GPs) = ρsk −π(GPs,
⌣
x k) (3)

π(GPs,
⌣xk) = πph(GPs,

⌣xk)+
I⌣

t Ck

∆tk−1,k
(ρsk −ρsk−1 ) (4)

r1(⌣xk,
LPs)

rc(⌣xk,ρsk ,
GPs) π(GPs,

⌣xk) πph(GPs,
⌣xk)

I⌣
t Ck

式中， 表示使用激光雷达计算的残差；

表示重投影误差； ，

是投影函数，用于计算从 3D点到 2D图像平面

的映射； 表示从中间坐标系到相机坐标系的平

移向量。

同理在视觉融合模块的像素跟踪误差及地图点

定位误差为：

GPs =
GPs

gt+nps nps～N(0,
∑

nps ) (5)

Psk = Ps
gt+npsk

npsk
～N(0,

∑
npsk

) (6)

nps npsk

式 (5)、式 (6)表示噪声模型，通常假设为高斯

分布； 对应位置噪声； 对应测量噪声。在经

过误差校正后的真实系统状态下，观测残差应满足

零残差条件：

0 = rc(xk,P
gt
sk ,

GPgt
sk ) ≈

rc(⌣xk,ρsk ,
GPs)+Hγs δ

⌣xk +βs (7)

Hγs δ
⌣
x k式中， 是雅可比矩阵或系统矩阵； 是状态向

βs量的变化量； 是误差项。

则 frame-to-map辐射误差为：

rc(⌣xk,
GPs,γs) =Φs−γs,Φs =

⌣∈kΓk(⌣ρsk
) (8)

Φs γs式中， 为目标函数； 为估计值。

最后通过贝叶斯更新将地图中的辐射矢量与新

观测到的辐射矢量进行融合：∑
n
⌣
γ s

=

((∑
nγs
+σ2

ic∆tγs

)−1
+

∑ −1

nΦs

)−1

(9)

⌣
γs =

((∑
nγs
+σ2

ic∆tγs

)−1
γs+

∑ −1

nΦs
Φs

)−1∑
n
⌣
γ s

(10)

γs =
⌣
γs,

∑
nγs
=

∑
n
⌣
γ s

(11)

∑
n
⌣
γ s

式中， 是协方差更新公式。

 1.3　照度转换模型

考虑到实时性及照度不会突然短期内急速变

化，照度检测可以根据应用场景选择固定间隔帧数

抽检，或者根据回环定位检测时抽取的关键帧同步

进行判断，转化公式为：

E =
krR+ kgG+ kbB

Ymax
(12)

R,G,B k

kr，kg，kb
Ymax

式中， 分别是图像 RGB通道的值； 为通道

系数，其中 分别设置为 0.299、0.587、
0.114。 是 RGB通道的最大值，8位 RGB图像

下为 255。
本文红外相机可以同时输出两种图像，因此自

动时间戳帧对齐。设置和两个相机帧率相同的每

60帧检测一次 RGB图像照度值，并取前后各 2帧
去掉最大最小值后求和取平均，那么检测帧的照

度为：

Ei =

∑
j∈{i−2,i−1,i,i+1,i+2}

E j−max(E j)−min(E j)

3
(13)

Emax Emin

采用样本采集室内最大、最小照度进行归一化

处理，在平均最大照度 50 287 lux，最小 21 lux的
情况下，共计 48帧得出 和 ，那么归一化

后的检测帧的照度值为：

Êi =
Ei−Emin

Emax−Emin
(14)

 1.4　非线性特征权重分配方法

Êi α

β

根据 值动态非线性分配红外图像权重值 与

RGB图像权值 ，如式 (15)所示：
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(α，β) =


Êi ⩾ 0.85 α = 0，β = 1
0.15 ⩽ Êi ⩽ 0.85 α = 1− Êi，β = Êi

Êi ⩽ 0.15 α = 1，β = 0
(15)

当照度转化值大于 0.85时，红外图像在视觉

定位模块的作用显著降低，因此系统直接舍弃红

外，当照度转化值小于 0.15时，RGB图像也在失

效边缘，在此条件下舍弃使用。当照度转化值在中

间范围时，系统采取线性分配特征值。

图像平均亮度偏差特征 AvgDev与融合纹理特

征 Contrast的计算方式为：

AvgDev =
1

WH

W∑
i=1

H∑
j=1

(I(i, j)−128) (16)

Contrast =
G−1∑
i, j−0

(i− j)2P(i, j) (17)

i, j I

P
式中，W, H代表图片长宽值； 为像素坐标； 为

像素值； 为共生矩阵。

则加权后的特征融合公式为：

Ff = α
(
AvgDevIR+ContrastIR

)
+β

(
AvgDevVL+ContrastVL

)
(18)

本文依赖动态权值对 3个传感器插帧值进行

优化，考虑到照度不影响 LiDAR的效果，那么

LiDAR插值比例不变，而 RGB与红外插值则根据

权值的变化而变化，如图 2所示。
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图 2    基于权值的非线性插值帧方法
 

 1.5　基于深度信息的视觉与 IMU融合（VIO）框架

在完成红外与 RGB相机的有效融合并完成视

觉前端的工作以后，基于红外相机具备深度信息获

取能力对 R3LIVE++中的 VIO模块进行优化。根据

移动机器人的移动特点，并结合 IMU和 VO各自

的特点建立系统模型，优化后的视觉惯导里程计模

型如图 3所示。

根据 IMU瞬时反应快的特性，将 IMU的测量

值用来驱动过程模型以适应移动机器人的机动性。

同时，利用立体视觉不会产生积累误差的特性，将

立体视觉的定位估计结果作为观测模型的观测值以

校正 IMU的误差。最后，根据机器人在运动时可

能产生的瞬时滑动和跳跃的约束条件，将 y轴和

z轴上的观测速度建模为零均值的噪声。
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图 3    优化后的视觉−惯导里程计（VIO）
 

 2　实验与分析

 2.1　实验平台

本文实验硬件平台为多功能移动机器人，其中

包括 AGVroute底盘、Duco协作机械臂、组合建

图定位系统，底盘控制为 FX嵌入式处理器，控制

指令采用 API通信协议传输。测试硬件实况如图 4
所示，核心单元为 LIVOX的 LiDAR传感器、内

嵌 IMU的 RGB相机和红外相机构成的 IIVL-LM
系统，在三维空间坐标系下进行地图重构和位姿估

计。实际运行该平台完成建图及定位测试。各传感

器具体参数如表 1所示。

软件环境为 Ubuntu 20.04操作系统，并集成

了 ROS（机器人操作系统）以协调和整合各个模块

框架。此外，机载电脑硬件为 8 G显存的 NVIDIA
GeForce GTX 1650 Ti GPU，以及 Intel（R）  Core
（TM） i5-10300H CPU，主频为 2.50 GHz，以验

证本文提出的方法在一般通用硬件条件下的实时性

与稳定性。
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 2.2　实验环境及数据集

实验在模拟的室内救援场景下进行，场地面

积 484.3 m2，非完全封闭，有外部日照光源透入。本

文通过分时段测试来实现照度变化的实验条件，时

间均匀地分布在 0～24时区间内，此外还通过室内

灯光控制来实现局部照度变化的测试条件，最终通

过照度计计算当前照度，照度范围为 10～50 000 lux。
移动机器人累积测试行驶里程 4 792 m。
  

GPS

LiDAR

RGBD相机

红外/RGB相机

机载电脑
(GPU)

图 4    部署在移动机器人上的 IIVL-LM系统及传感器示意图
  

表 1    传感器主要参数
 

传感器 参数 参数值

LiDAR

波长/nm 905
FOV/（°） 水平360，垂直−7～52

点云输出及帧率 200 000点/秒，10 Hz

RGB相机
分辨率 752*480

最大帧率/FPS 60
IMU 频率/Hz 100～500

红外相机
IR有效距离/m 3

帧率/FPS 60

 2.3　实验评价标准

除了对理论定位曲线与系统实际定位曲线 X/Y
轴误差及方差进行评估外，对比参照实验主要采用

ATE（absolute trajectory error）与RMSE（root mean
square error）结合[16] 来评估系统精度。该方法直接

计算传感器位姿的真实值与定位系统估计值之间的

差。根据位姿的时间戳将真实值和估计值进行对

齐，然后计算每对位姿之间的差值，该标准非常适

合于评估定位系统的性能。第 i帧的 ATE定义为：

Fi = Qi
−1SPi (19)

式中，Q为真实位姿；S为转换矩阵；P为估计

位姿。

结合均方根 RMSE可以更精确地统计误差：

RMSE(F1:n,∆) =

 1
m

m∑
i=1

∥trans(Fi)∥
2

1
2

(20)

∆ n m = n−∆式中， 为时间间隔； 为总帧数； ；

trans(Fi)代表相对位姿误差中的平移部分。

 2.4　实验结果

X Y

X Y

由于测试地面不光滑，不考虑轮子打滑的因

素，轮式编码器采集的定位数据曲线可视为理论真

实曲线。本文首先采用轮式编码器曲线与 IIVL-
LM系统下的自身估计的位置曲线进行比较，在标

准室内光照照度值 30 500 lux的条件下其中之一的

测试数据如图 5a～5b所示，经过 10次测试平均

轴误差为 4.26 cm， 轴误差为 4.57 cm，均方误

差为 轴 0.33%， 轴 0.54%。

随后，本文采用上述相同的方法，在不同时段

照度不同的情况下将 IIVL-LM系统与常见的 ORB-
SLAM[17]、 VINS-Mono[18]、 R3LIVE[19]、 DSO[20]、

SVO[21] 定位建图算法进行对比，具体结果如表 2
所示，运行线路如图 5c所示。

 2.5　实验分析

本文主要侧重红外图像与 RGB图像的融合，

应对光照变化或者黑暗条件下的定位及建图，从

表 2可以看出，与主流的方法相比，在夜间照度不

足 20～8 000 lux的情况下均取得了最好的效果，

RMSE ATE值领先第 2 0.001～0.016。不结合激光

雷达的算法在黑暗情况下仅仅依靠 IMU等单一传

感器对精度影响很大，其 RMSE ATE值在 910 m
较短的行程下最大达到了 0.044，这是一个较大的

误差，因为仅仅依靠激光雷达和惯性导航可能会有

偏振及累计误差带来的影响。反之，在光照充足稳

定的条件下，各算法的差距并不明显，验证了本文

方法在光照不足或者变化下的鲁棒性。

  

b. Y 轴数据对比 

a. X 轴数据对比 

移动机器人实际测试运行轨迹
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轴数据对比

轴数据对比

c. 移动机器人实际测试运行轨迹 

数据点

−0.2

数据点

−0.2

编码器数据
估计值

轴
位
移

编码器数据
估计值

轴
位
移

轴
位
移

X,Y图 5    IIVL-LM系统下复核机器人的 轴数据对比及实际

轨迹
 
  

表 2    各方法在不同照度下的定位性能对比（RMSE
ATE）

 

时段
平均照

度/lux
距离/m ORB-

SLAM
VINS-
Mono

R3LIV
E

DSO SVO
IIVL-
LM

0～
4 am 20 910 0.044 0.042 0.037 0.028 0.033 0.018

4～
8 am 1 200 800 0.036 0.040 0.016 0.021 0.018 0.016

8～
12 am 17 000 657 0.019 0.015 0.011 0.020 0.018 0.012

12～
16 pm 30 000 745 0.026 0.021 0.023 0.026 0.032 0.021

16～
20 pm 20 000 800 0.031 0.027 0.030 0.041 0.039 0.032

20～
24 pm 8 000 880 0.042 0.044 0.038 0.036 0.037 0.020

Avg RMSE ATE 0.033 0.032 0.026 0.029 0.030 0.020
与总体平均值比较

（0.028） −18% −14% +7% −4% −7% +40%
 

 3　结束语

本文提出一个多传感器非线性紧耦合的建图定

位框架 IIVL-LM。系统结合红外相机、 IMU、
RGB、激光雷达的融合可以有效地在黑暗、光照变

化的条件下同时保证至少 3个传感器是有效的，同

时可以消除其他传感单元在长时间或者样本不足的

情况下的累积误差及飘移问题，有效提升了系统的

鲁棒性。采用 RGB图像分析计算出实时照度，通

过转换与最大照度和最小照度的对比生成照度转换

模型。为了在数据层面紧耦合各传感器，采用根据

照度变化的动态非线性插值方法插入关键帧实现系

统的回环检测，并根据实时照度值对红外帧及

RGB帧进行加权融合，有效保证了提取特征的效

率。但是还有以下值得深入研究的方向。

1）多传感器融合的数据量庞大，如何在保证

实时性的前提下，对高分辨率 RGB图像与其他传

感器观测数据进行快速计算和有效融合，是后续值

得研究的问题之一。

2）该方法仅在地面移动机器人进行了研究验

证，但是救援往往是立体的，该系统红外相机支

持 3D深度检测。未来三位一体救援、自动化工厂

应用等领域必然需要在无人机结合地面机器人上进

行三维建图实现 3D建图定位及导航。

3）在环境建模与认知方面继续深入研究。传

统的环境建模方法已经无法满足机器人在未知复杂

环境中自主导航对环境信息的要求，在后续对环境

的理解方面，自顶向下，采用基于模型的手段（如

马尔可夫随机场、条件随机场等）表达场景的位置

信息、尺度信息、物体之间的关系信息以及场景中

存在某一物体的概率信息等，无需对场景中的物体

仔细辨识，就能像人一样根据少量的信息快速对场

景判断。

4）拓展行为的自学习研究，设计行为控制器

时在特征层上融合关于地形的理解，采用强化学习

等机器学习方法在线学习，提高行为控制器对未知

环境的适应性和灵活性。
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