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基于多传感器融合的无人车定位方法

陈旭升ꎬ代 勇ꎬ温承超ꎬ秦冠一ꎬ周智晨ꎬ吴佳欣
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 无人车单一传感器同步定位与地图构建 ( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ
ＳＬＡＭ)算法鲁棒性较差ꎬ现有多传感器融合方案则较少考虑车辆运动约束ꎬ导致横向定位漂

移ꎮ 为此ꎬ提出一种基于 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ 的视觉 － 惯性 － 车轮紧耦合优化方法ꎬ将三者约束统一

纳入后端的捆集优化(ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔꎬＢＡ)ꎮ 首先给出视觉里程计、惯性测量单元( ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＩＭＵ)和基于阿克曼车辆模型的车轮里程计残差模型ꎬ然后建立基于 ＯＲＢ￣
ＳＬＡＭ 的单目视觉 － 惯性 － 车轮融合的 ＳＬＡＭ 系统优化框架ꎮ 在 ＫＡＩＳＴ 数据集和实际校园

场景下的实验结果表明ꎬ与其他常用 ＳＬＡＭ 方法相比ꎬ本文改进算法有效减少了误差累积ꎬ定
位与地图构建结果更稳健且精确ꎮ
关　 键　 词: 同步定位与地图构建ꎻ无人车ꎻ视觉 － 惯性 － 车轮定位技术ꎻ多传感器融合
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　 　 同步定位与地图构建( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ) [１] 是一种实时定位技

术ꎬ其利用传感器数据估计位置并在未知环境中

构建地图ꎬ为自动驾驶车辆提供关键的定位与导



航支持ꎮ 纯视觉 ＳＬＡＭ[２]使用相机作为单一传感

器ꎬ不仅成本低、安装简便ꎬ且可捕捉丰富的语义

信息ꎬ在无人机或低成本自动驾驶车辆中应用较

多[３]ꎮ 然而ꎬ在光照变化、遮挡和纹理缺乏等复杂

环境中ꎬ纯视觉 ＳＬＡＭ 易出现特征提取失败ꎬ导致

系统不稳定或位姿估计错误[４]ꎮ
为解决上述纯视觉 ＳＬＡＭ 存在的问题ꎬ近年

来研究人员提出了多种多传感器融合方案[５]ꎮ 文

献[６]提出了一种多传感器自适应融合 ＳＬＡＭ 方

法ꎬ通过采用聚类分割、视觉增强算法处理激光雷

达(ＬｉＤＡＲ)数据中的低照度图像ꎬ以及进行多源

数据联合非线性优化ꎬ解决了当前方法在复杂环

境下存在的退化和精度不足问题ꎬ实现了 ＳＬＡＭ
连续可用、精确可靠ꎮ 文献[７]提出了一种具有运

动学约束的视觉 － 惯性里程计 ( ｖｉｓｕａｌ￣ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｏｄｏｍｅｔｒｙꎬＶＩＯ)ꎬ其集成了独立于车轮编码器的速

度控制运动模型ꎬ并在线校准模型参数以进行状

态估计ꎬ提高了 ＶＩＯ 估计的准确性和稳定性ꎮ 文

献[８]提出了一种鲁棒性较好的视觉 － 深度 － 惯

性 －车轮里程计ꎬ将 ＲＧＢ￣Ｄ 相机、惯性测量单元

( ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＩＭＵ)和车轮里程计集

成在一个紧密耦合的优化框架中ꎬ实现了移动机

器人在室内和室外场景中的准确定位ꎮ 文献[９]
提出了一种单目视觉 － 惯性 － 车轮里程计ꎬ针对

低成本 ＩＭＵ 中大偏差所导致的退化情况ꎬ在扩展

卡尔曼滤波框架下重新设计了视觉惯性里程计系

统模型ꎬ可在全球导航卫星系统信号不可用的情

况下ꎬ实现城市环境中地面车辆的精确定位ꎮ
上述研究为多传感器融合 ＳＬＡＭ 提供了有效

的方法ꎬ提高了定位和地图构建的精度ꎮ 现有研

究中的融合多将视觉 ＳＬＡＭ 与 ＩＭＵ 或 ＬｉＤＡＲ 传

感器 紧 密 结 合ꎬ 紧 密 耦 合 滤 波 解 决 方 案 以

ＭＳＣＫＦ[１０]和 ＲＯＶＩＮＳ[１１] 为代表ꎬ紧密耦合优化

方法以 ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ[１２] 和 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３[１３] 等算法

为代表ꎮ 尽管上述方法取得了一定进展ꎬ但仍存

在如下问题:
１)复杂的模型构建需要高性能硬件解决系统

中的数据同步、对齐和融合ꎻ
２)整个系统受到车辆自身约束ꎬ但目前研究

中尚未充分考虑这些限制ꎮ
为解决上述问题ꎬ本文提出一种多传感器

ＳＬＡＭ 系统ꎬ该系统将 ＩＭＵ、车轮速度传感器和视

觉信息数据相结合ꎬ并引入车辆模型约束ꎮ 首先

推导视觉里程计、ＩＭＵ 及基于阿克曼车辆模型的

车轮里程计残差计算式ꎬ并提出一种视觉 － 惯性

－ 车轮捆集优化(ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔꎬＢＡ)方法用

于位姿优化ꎻ然后设计一种面向自动驾驶汽车室

外环境的多传感器 ＳＬＡＭ 系统ꎬ以期适应长期和

大规模的运行环境ꎬ满足定位需求ꎮ

１　 残差计算方法

１􀆰 １　 视觉里程计残差

图 １ 所示为单目投影误差图ꎮ 图中:Ｐ 表示

空间点ꎬＰ ＝ [ｘｗꎬｙｗꎬｚｗ] ＴꎻＲ 和 ｐ 分别表示不同坐

标系间转换的旋转矩阵和平移向量ꎻ其余变量说

明详见下文ꎮ

图 １　 单目投影误差图

Ｆｉｇ. １　 Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 基于刚体运动关系ꎬ空间点 Ｐ 在相机坐标系

中第 ｊ 时刻图像的测量坐标 Ｐ︿ ｃ
ｊ 计算如式(１)所

示ꎮ

Ｐ︿ ｃ
ｊ ＝ Ｒｃ

ｂ(Ｒｂ
ｗ ｊ(Ｒｗ

ｂ ｉ(Ｒｂ
ｃ
１
λＰ

􀭵Ｐｃ
ｉ ＋ ｐｂ

ｃ) ＋

ｐｗ
ｂ ｉ ＋ ｐｂ

ｗ ｊ) ＋ ｐｃ
ｂ) (１)

式中:Ｒｃ
ｂ 和 ｐｃ

ｂ 分别表示从 ＩＭＵ 坐标系转换到相

机坐标系的旋转矩阵和平移向量ꎻＲｂ
ｃ 和 ｐｂ

ｃ 分别表

示从相机坐标系转换到 ＩＭＵ 坐标系的旋转矩阵

和平移向量ꎻＲｂ
ｗ ｊ和 ｐｂ

ｗ ｊ分别表示第 ｊ 时刻图像由

世界坐标系转换到 ＩＭＵ 坐标系的旋转矩阵和平

移向量ꎻＲｗ
ｂ ｉ和 ｐｗ

ｂ ｉ分别表示第 ｉ 时刻图像由 ＩＭＵ
坐标系转换到世界坐标系的旋转矩阵和平移向

量ꎻ􀭵Ｐｃ
ｉ 表示在归一化图像平面上第 ｉ 时刻图像的

观测值ꎻλＰ 表示空间点 Ｐ 的逆深度ꎮ 则空间点 Ｐ

在第 ｊ 时刻图像的归一化平面坐标 􀭵Ｐ
︿ ｃ
ｊ 为

􀭵Ｐ
︿ ｃ
ｊ ＝

Ｐ︿ ｃ
ｊ

[Ｐ︿ ｃ
ｊ ] ｓ

(２)

式中[Ｐ︿ ｃ
ｊ ] ｓ 表示空间点 Ｐ 在第 ｊ 时刻图像中的

深度ꎮ
视觉里程计的约束残差 γｃａｍｅｒａ( ｚ^ｃꎬｋ ＋ １

ｃꎬｋ ꎬχ)计算

式为

γｃａｍｅｒａ( ｚ^ｃꎬｋ ＋ １
ｃꎬｋ ꎬχ) ＝ [ 􀭵Ｐ

︿ ｃ
ｋ － 􀭵Ｐｃ

ｋ] (３)
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式中:角标 ｋ 表示任一 ｋ 时刻ꎻｚ^ｃꎬｋ ＋ １
ｃꎬｋ 为相机坐标系

下 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时刻的观测变量ꎻχ 为状态变量ꎮ
１􀆰 ２　 ＩＭＵ 残差

随着姿态更新ꎬＩＭＵ 测量值将重新传递并进

行积分计算ꎮ 为避免冗余计算ꎬ进行 ＩＭＵ 预积分

操作ꎬ将要优化的变量进行分离ꎮ 假设 ＩＭＵ 偏差

已知ꎬ将 ＩＭＵ 模型应用于任一 ｋ 时刻ꎬ空间点 Ｐ
从世界坐标系转换为 ＩＭＵ 坐标系ꎬ相关表达式如

式(４) ~ (６)所示ꎮ
Ｒｂ

ｗ ｋＰｗ ｋ ＋ １ ＝ Ｒｂ
ｗ ｋ(Ｐｗ ｋ ＋ Ｖｗ ｋ􀅰Δｔ －

１
２ ｇｗ􀅰Δｔ２) ＋ αｂꎬｋ ＋ １

ｂꎬｋ (４)

Ｒｂ
ｗ ｋＶｗ ｋ ＋ １ ＝ Ｒｂ

ｗ ｋ(Ｖｗ ｋ － ｇｗ􀅰Δｔ) ＋ βｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ (５)

ｑｂ
ｗ ｋ􀱋ｑｂ

ｗ ｋ ＋ １ ＝ γｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ (６)

其中

αｂꎬｋ＋１
ｂꎬｋ ＝ ∬

ｔ∈[ｋꎬｋ＋１]
[Ｒｂꎬｋ

ｂꎬｔ ( ａ^ｂꎬｔ － ｂａꎬｔ － ｎａ)]ｄｔ２

(７)

βｂꎬｋ＋１
ｂꎬｋ ＝ ∫

ｔ∈[ｋꎬｋ＋１]
[Ｒｂꎬｋ

ｂꎬｔ ( ａ^ｂꎬｔ － ｂａꎬｔ － ｎａ)]ｄｔ

(８)

γｂꎬｋ＋１
ｂꎬｋ ＝ １

２ ∫ｔ∈[ｋꎬｋ＋１]
[Ω(ω^ｂꎬｔ － ｂωꎬｔ －ｎω)􀅰γｂꎬｋ

ｂꎬｔ ]ｄｔ

(９)
式中:Ｐｗ ｋ和 Ｖｗ ｋ分别为 ｋ 时刻世界坐标系下的位

姿向量和速度向量ꎻΔｔ 为 ｋ 时刻与 ｋ ＋ １ 时刻的时

间间隔ꎻｇｗ 表示世界坐标系中的重力加速度ꎻｑｂ
ｗ ｋ

为 ｋ 时刻世界坐标系转换到 ＩＭＵ 坐标系的旋转

矩阵四元数表示形式ꎻ⊗表示四元数间的乘法运

算ꎻＲｂꎬｋ
ｂꎬｔ 为 ＩＭＵ 坐标系下 ｔ 到 ｋ 时刻的旋转矩阵ꎻ

α^ｂꎬｔ和 ｂａꎬｔ表示 ＩＭＵ 坐标系中 ｔ 时刻加速度的估计

值和偏差ꎻω^ｂꎬｔ和 ｂωꎬｔ表示 ＩＭＵ 坐标系中 ｔ 时刻角

速度的估计值和偏差ꎻｎａ 和 ｎω 代表高斯白噪声ꎻ
γｂꎬｋ

ｂꎬｔ 为单位四元数ꎻ Ω 为矩阵函数ꎬ Ω ( ｗ) ＝

－ ｗ∧ ｗ
－ ｗＴ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ其中 ｗ 表示函数的自变量ꎮ

因此ꎬＩＭＵ 的约束残差 γｉｍｕ ( ｚ^ｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ ꎬχ) 计算

式为

γｉｍｕ( ｚ^ｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ ꎬχ) ＝

Δαｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ

Δβｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ

Δθｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ

Δｂａ

Δｂω

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

Ｒｂ
ｗ ｋ(Ｐｗ ｋ ＋ １ － Ｐｗ ｋ － Ｖｗ ｋ􀅰Δｔ ＋ １

２ ｇｗ􀅰Δｔ２) － αｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ

Ｒｂ
ｗ ｋ(Ｖｗ ｋ ＋ １ － Ｖｗ ｋ ＋ ｇｗ􀅰Δｔ) － βｂꎬｋ ＋ １

ｂꎬｋ

２[ｑｂ
ｗ ｋ􀱋ｑｗ

ｂ ｋ ＋ １􀱋γｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ ]

ｂａꎬｋ ＋ １ － ｂａꎬｋ

ｂωꎬｋ ＋ １ － ｂωꎬｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１０)
式中:ｚ^ｂꎬｋ ＋ １

ｂꎬｋ 为 ＩＭＵ 坐标系下 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时刻的观

测变量ꎻΔαｂꎬｋ ＋ １
ｂꎬｋ 为位姿残差ꎻΔβｂꎬｋ ＋ １

ｂꎬｋ 为速度残差ꎻ
Δθｂꎬｋ ＋ １

ｂꎬｋ 为旋转残差ꎻΔｂａ 为加速度残差ꎻΔｂω 为角

速度残差ꎮ
１􀆰 ３　 车轮里程计残差

采用阿克曼模型[１４] 描述车辆转向运动ꎬ如图

２ 所示ꎮ

图 ２　 车辆运动学模型

Ｆｉｇ. ２　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 根据控制输入 ｕ ＝ [Ｖꎬω] Ｔꎬ可得到车辆的运

动学方程为

ｘ̇
ｙ̇

θ
􀅰

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｃｏｓθ
ｓｉｎθ
０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
􀅰Ｖ ＋

０
０
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
􀅰ω (１１)

式中:ｘ̇ 表示横向车辆速度ꎻｙ̇ 表示纵向车辆速度ꎻ

θ
􀅰
表示车辆角速度ꎻθ 表示偏航角ꎻＶ 表示车辆的

瞬心速度ꎻω 表示横摆角速度ꎮ 记 ｋ 时刻车辆坐

标系下的位姿为 Ｐｖꎬｋ ＝ [ｘｋꎬｙｋꎬθｋ]Ｔꎬ则车辆在 ｋ ＋１
时刻的位姿 Ｐｖꎬｋ ＋１推算为

Ｐｖꎬｋ＋１ ＝ Ｐｖꎬｋ ＋ ∫
ｔ∈[ｋꎬｋ＋１]

Ｐ̇ｖꎬｔｄｔ (１２)

式中 Ｐ̇ｖꎬｔ ＝ [ ｘ̇ｋꎬｙ̇ｋꎬθ
􀅰

ｋ] Ｔꎮ
将Ｐｖꎬｋ ＋ １ 从车辆坐标系转换到世界坐标系ꎬ
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可得到 ｋ ＋ １ 时刻世界坐标系中的测量平移向量

ｐｗ
ｖ ｋ ＋ １为

ｐｗ
ｖ ｋ＋１ ＝ ｐｗ

ｖ ｋ ＋ Ｒｗ
ｂ ｋ(Ｒｂ

ｖ ｋ∫
ｔ∈[ｋꎬｋ＋１]

Ｐ̇ｖꎬｔｄｔ ＋

ｐｂ
ｖ ｋ) ＋ ｐｗ

ｂ ｋ (１３)
式中 Ｒｂ

ｖ ｋ和 ｐｂ
ｖ ｋ分别为 ｋ 时刻车辆坐标系转换到

ＩＭＵ 坐标系的旋转矩阵和平移向量ꎮ
系统的状态平移向量 ｐ′ｗｖ ｋ ＋ １可表示为

ｐ′ｗｖ ｋ ＋ １ ＝ Ｒｖ
ｂ ｋ ｐｗ

ｂ ｋ － ｐｂ
ｖ ｋ (１４)

因此ꎬ车辆里程计的平移约束残差 γｐ
ｖ ｋ ＋ １为

γｐ
ｖ ｋ ＋ １ ＝ ｐｗ

ｖ ｋ ＋ １ － ｐ′ｗｖ ｋ ＋ １ (１５)
通过罗德里格斯公式[１５] 可将 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时刻

的偏航角转换为相应的旋转矩阵 Ｒｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ ꎬ表达式为

Ｒｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ ＝ Ｉ３ × ３ ＋ (ｓｉｎ‖θｖꎬｋ ＋ １

ｖꎬｋ ‖)ｎ∧
ｖ ＋

(１ － ｃｏｓ‖θｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ ‖)ｎｖｎＴ

ｖ (１６)
式中:Ｉ３ × ３为三阶单位矩阵ꎻθｖꎬｋ ＋ １

ｖꎬｋ 为 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时

刻的偏航角ꎻｎｖ 表示车辆在相邻测量时间步所处

平面的法向量ꎬ可通过对应于第 ｋ － ２、ｋ － １ 和 ｋ
时刻的平移向量求得ꎮ

将获得的旋转矩阵 Ｒｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ 转换为世界坐标系

下的四元数ꎬ可得到 ｋ ＋ １ 时刻世界坐标系中测量

旋转矩阵 ｑｗ
ｖ ｋ ＋ １为

ｑｗ
ｖ ｋ ＋ １ ＝ ｑｗ

ｖ ｋ􀱋ｑｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ (１７)

式中 ｑｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ 为车辆坐标系下 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时刻的旋转

矩阵ꎮ
系统的状态旋转矩阵 ｑ′ｗｖ ｋ ＋ １可表示为

ｑ′ｗｖ ｋ ＋ １ ＝ ｑｗ
ｂ ｋ ＋ １􀱋ｑｂ

ｖ ｋ ＋ １ (１８)
式中:ｑｂ

ｖ ｋ ＋ １为车辆坐标系转换到 ＩＭＵ 坐标系的旋

转矩阵ꎻｑｗ
ｂ ｋ ＋ １为 ＩＭＵ 坐标系转换到世界坐标系的

旋转矩阵ꎮ

　 　 因此ꎬ车轮里程计的旋转约束残差 γｑ
ｖ ｋ ＋ １为

γｑ
ｖ ｋ ＋ １ ＝ ２[ｑｖ

ｗ ｋ ＋ １􀱋ｑ′ｗｖ ｋ ＋ １] (１９)
综上ꎬ车轮里程计的约束残差γｗｈｅｅｌ( ｚ^ｖꎬｋ ＋ １

ｖꎬｋ ꎬ χ)为

γｗｈｅｅｌ( ｚ^ｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ ꎬχ) ＝

ｐｗ
ｖ ｋ ＋ １ － ｐ′ｗｖ ｋ ＋ １

２[ｑｖ
ｗ ｋ ＋ １􀱋ｑ′ｗｖ ｋ ＋ １]

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(２０)

式中 ｚ^ｖꎬｋ ＋ １
ｖꎬｋ 为车辆坐标系下 ｋ 到 ｋ ＋ １ 时刻的观测

变量ꎮ

２　 视觉 －惯性 －车轮约束的 ＢＡ 优
化方案

　 　 本文提出一种专用于自动驾驶设计的基于

ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ 的视觉 － 惯性 － 车轮 ＳＬＡＭ 系统ꎮ
将传统的 ＢＡ 优化替换为基于车辆模型的紧耦合

视觉惯性约束的 ＢＡ 优化ꎬ其完整的系统框架如

图 ３ 所示ꎬ包括跟踪、局部地图构建、闭环检测和

地图融合等四个关键模块ꎮ
基于 ＢＡ 的视觉惯性里程计和轮式里程计的

位姿估计优化方案如下:
１)由摄像头等传感器收集图像数据ꎬ提取特

征点并执行 ＳＬＡＭꎬ估计车辆的姿态ꎻ
２) ＩＭＵ 集成了加速度计和陀螺仪等传感器ꎬ

提供车辆的线性加速度和角速度信息ꎬ其可在短

时间内提供高频率的姿态变化ꎻ
３)车轮里程计通过监测车辆车轮的旋转估计

车辆的运动ꎬ包括行驶距离和方向变化ꎻ
４)ＢＡ 的非线性优化技术通过最小化视觉、

ＩＭＵ 和车轮里程计观测值和测量值之间的误差ꎬ
获得更准确的姿态估计ꎬ实现在运动过程中调整

车辆的姿态ꎮ

图 ３　 系统框架

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 本文系统采用 ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ 系统[１２] 的解决方

案ꎬ实现视觉估计和 ＩＭＵ 预积分之间的空间对

齐:１)估计陀螺仪零偏ꎬ并同时使用求解的零偏进

行预积分ꎻ２)求解各帧的速度、重力向量和尺度信
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息ꎬ随后进行校正ꎮ
相机、ＩＭＵ 和轮式里程计可能由于硬件使用

时间戳不同及采样率为非整数倍而产生异步采样

数据ꎬ本文通过外参标定求出延迟和插值的方法

进行时间对齐ꎮ
状态变量 χ 表示为

　 χ ＝ [Ｘ０ꎬＸ１ꎬ􀆺ꎬＸＮꎬＸｂ
ｃꎬＸｂ

ｖꎬλ０ꎬλ１ꎬ􀆺ꎬλＭ] (２１)
式中:Ｘｂ

ｃ ＝ [ｐｂ
ｃꎬｑｂ

ｃ]ꎬＸｂ
ｖ ＝ [ｐｂ

ｖꎬｑｂ
ｖ]ꎬ分别表示相机

坐标系和车辆坐标系相对于 ＩＭＵ 坐标系的外参

矩阵ꎬ其中 ｐｂ
ｃ、ｑｂ

ｃ 分别为相机坐标系转换到 ＩＭＵ
坐标系的平移向量和旋转矩阵ꎬｐｂ

ｖ、ｑｂ
ｖ 分别为车辆

坐标系转换到 ＩＭＵ 坐标系的平移向量和旋转矩

阵ꎻＸｎ(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)表示 ＩＭＵ 坐标系转换到世

界坐标系的平移向量、速度向量、旋转矩阵、加速

度计偏置和陀螺仪偏置等构成的矩阵ꎬＮ 表示要

优化的关键帧数量ꎻλｍ(ｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)表示第 ｍ
个特征第一次观测的逆深度ꎬＭ 表示要优化的特

征数量ꎮ
通过最小化测量值的马氏距离平方和ꎬ构建

最小二乘问题的目标函数为

ｍｉｎ[∑γｃａｍｅｒａ( ｚ^ｃꎬｋ＋１ｃꎬｋ ꎬχ) ＋ ∑γｉｍｕ( ｚ^ｂꎬｋ＋１ｂꎬｋ ꎬχ) ＋

∑γｗｈｅｅｌ( ｚ^ｖꎬｋ＋１ｖꎬｋ ꎬχ)] (２２)

采用 Ｃｅｒｅｓ 库解决上述最小二乘问题ꎬ该库

提供有效的数值优化工具ꎬ用于解决复杂的非线

性最小二乘问题ꎮ 通过优化更新所有状态变量ꎬ
同时调整地图中的车辆姿态和地图点位置ꎮ ＢＡ
优化过程如图 ４ 所示ꎬ当当前帧和共视帧被添加

为局部关键帧时进行局部 ＢＡꎻ当闭环检测结束时

进行全局 ＢＡꎮ

图 ４　 ＢＡ 优化示意图

Ｆｉｇ. ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３　 实验分析

实验在搭载 Ｕｂｕｎｔｕ ２０􀆰 ０４ 操作系统的嵌入式

微处理器 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ Ａ５００ 上进行ꎬ该处理器配

备 ＧＡ１０７Ｓ 处理器和 ４ ＧＢ 的 ＧＤＤＲ６ 内存ꎮ 选

择 Ｃ ＋＋ １１ 为编程语言ꎬ并使用 ＧＣＣｖ４􀆰 ８ 编译器

进行编译ꎮ 硬件系统框架如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 硬件系统框架

Ｆｉｇ. ５　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｙｓｔｅｍ

３􀆰 １　 数据集实验

本文对 ＫＡＩＳＴ 数据集中的城市序列 ３２ 进行

轨迹估计的比较分析ꎬ分别采用 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３、
ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ、ＶＩＷＯ[９] 和本文提出系统获得定位

轨迹ꎬ比较结果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同系统下 ＫＡＩＳＴ 序列 ３２ 的定位轨迹比较

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ＫＡＩＳＴ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ３２ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ
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　 　 由图 ６ 可明显看出:本文系统估计的轨迹与

地面真实轨迹高度一致ꎬ特别是尖锐转弯部分ꎻ
ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ 和 ＶＩＷＯ 估计的轨迹与地面真实轨

迹相对接近ꎻＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 估计的轨迹与真实轨

迹偏差较大ꎮ
采用本文提出的系统进行轨迹估计ꎬＫＡＩＳＴ

数据集中序列 ３２ 的绝对定位误差(ＡＰＥ)和绝对

轨迹误差 (ＡＴＥ) 分析结果如图 ７ 所示ꎮ 图中:
ＲＭＳＥ 表示均方根误差ꎻＭｅｄｉａｎ 表示中值误差ꎻ
Ｍｅａｎ 表示均值误差ꎻＳｔｄ￣ｄｅｖ 表示标准差误差ꎮ
由图 ７ 可见:ＲＭＳＥ(ＡＰＥ)约为 ０􀆰 １１２ꎬ表明本文

系统在提供准确、一致和可靠的绝对位置信息方

面表现较优ꎻＲＭＳＥ(ＡＴＥ)约为 ０􀆰 １２４ꎬ表明本文

系统在轨迹估计方面具有很高的准确性ꎮ
为进一步证实本文系统的可靠性和准确性ꎬ

对 ＫＡＩＳＴ 数据集中城市场景序列 ２０ ~ ３０ 进行深

入定量分析ꎬ通过估计轨迹与相应地面真实轨迹

之间的偏差程度ꎬ评估不同系统的性能ꎬ结果如表

１所示 ꎮ由表１可见 ꎬ本文系统的ＡＰＥ和ＡＴＥ值

图 ７　 ＫＡＩＳＴ 序列 ３２ 的 ＡＴＥ 和 ＡＰＥ 分析

Ｆｉｇ. ７　 ＡＴＥ ａｎｄ ＡＰＥ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＫＡＩＳＴ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ３２

均较低ꎬ约在 ０􀆰 １０ 左右ꎬ相比于其他系统减小约

２０％ ꎬ说明本文系统稳定性和精确性均较好ꎬ可在

复杂的城市环境中保持准确定位能力ꎮ

表 １　 ＫＡＩＳＴ 城市场景序列 ２０ ~ ３０ 下不同系统的 ＡＰＥ 和 ＡＴＥ 性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 ＡＰＥ ａｎｄ ＡＴＥ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ＫＡＩＳＴ Ｃｉｔｙ ｓｃｅｎｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ２０ ｔｏ ３０

序列号
ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ ＶＩＷＯ 本文系统

ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ

２０ ０􀆰 ６４７ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 １９５ ０􀆰 １５４ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １３６ ０􀆰 １０２ ０􀆰 １０４

２１ ０􀆰 ４５８ ０􀆰 ４８４ ０􀆰 １３９ ０􀆰 １２５ ０􀆰 １２０ ０􀆰 １２１ ０􀆰 １０３ ０􀆰 １０２

２２ ０􀆰 ３４１ ０􀆰 ３４８ ０􀆰 ２１５ ０􀆰 １４８ ０􀆰 １２８ ０􀆰 １３２ ０􀆰 １２８ ０􀆰 １０７

２３ ０􀆰 ５５４ ０􀆰 ４８４ ０􀆰 １３９ ０􀆰 １１４ ０􀆰 ２１０ ０􀆰 １９５ ０􀆰 １１９ ０􀆰 ０９６

２４ ０􀆰 ４６９ ０􀆰 ４４３ ０􀆰 ２４８ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 １６７ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １３２ ０􀆰 ０９５

２５ ０􀆰 ４８４ ０􀆰 ３４７ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 ３１７ ０􀆰 １５１ ０􀆰 １６３ ０􀆰 １２８ ０􀆰 ０９６

２６ ０􀆰 ６９８ ０􀆰 ５４７ ０􀆰 ３３５ ０􀆰 ２４８ ０􀆰 １４４ ０􀆰 １４６ ０􀆰 ０９８ ０􀆰 ０６８

２７ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ６８７ ０􀆰 ２８７ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 １５７ ０􀆰 １４９ ０􀆰 １０３ ０􀆰 ０８９

２８ ０􀆰 ４７１ ０􀆰 ４１４ ０􀆰 １１５ ０􀆰 １０５ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １３８ ０􀆰 １００ ０􀆰 ０９１

２９ ０􀆰 ３５７ ０􀆰 ３５８ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 １６８ ０􀆰 １２８ ０􀆰 １３６ ０􀆰 ０９３ ０􀆰 ０５４

３０ ０􀆰 ４７８ ０􀆰 ４２４ ０􀆰 １４７ ０􀆰 １４１ ０􀆰 １５４ ０􀆰 １４０ ０􀆰 １０２ ０􀆰 ０７３

３􀆰 ２　 真实校园环境实验

为确保实验的可行性和可靠性ꎬ使用一系列

高性能低成本的传感器设备ꎬ包括上海宏世康新

材料科技有限公司的单目相机、ＷＨＥＥＬＴＥＣ 公司

的九轴 ＩＭＵ(兼容 ＲＯＳ)、广州中海达的 ＲＴＫ 和

ＩＭＵ 集成导航系统 ｉＮＡＶＳꎬＭｉｃｈｉｇａｎ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ 公

司的高分辨率轮编码器ꎮ 为保证实验数据的准确

性ꎬ使用 ｉＮＡＶＳ 提供的数值作为后续实验的地面

真实值ꎬ传感器设备安装在宏博车辆上ꎮ
真实校园环境下不同系统生成的轨迹如图 ８

所示ꎮ 可以看出ꎬ与其他同类系统相比ꎬ本文系统

估计的轨迹与 ＲＴＫ 生成的真实轨迹更接近ꎬ且高

度吻合ꎬ进一步证实本文系统在校园环境中能够

准确估计运动轨迹ꎮ
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图 ８　 真实校园环境下不同系统的定位轨迹比较

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｃａｍｐｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 为进一步量化校园环境中估计轨迹的误差ꎬ
采用本文系统进行 １０ 次实验ꎬ并取各实验数据的

算术平均值ꎬ结果如图 ９ 和表 ２ 所示ꎮ 可见ꎬ本文

提出的 ＳＬＡＭ系统始终表现出较低的ＡＰＥ和

ＡＴＥ 值ꎬ表明其具有更高的定位精度ꎮ

图 ９　 真实校园环境下的 ＡＴＥ 和 ＡＰＥ 分析

Ｆｉｇ. ９　 ＡＴＥ ａｎｄ ＡＰＥ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｃａｍｐｕｓ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ２　 真实校园环境下不同系统的 ＡＰＥ 和 ＡＴＥ 性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＰＥ ａｎｄ ＡＴＥ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ａ ｒｅａｌ ｃａｍｐｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

误差类型
ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ ＶＩＷＯ 本文系统

ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ ＡＰＥ ＡＴＥ

ＲＭＳＥ １􀆰 ３２０ １􀆰 ２１２ １􀆰 １４７ １􀆰 ０６８ ０􀆰 ２３５ ０􀆰 ２５４ ０􀆰 １１６ ０􀆰 ０９４

Ｍｅａｎ １􀆰 ４１２ １􀆰 ３５２ １􀆰 ２５８ １􀆰 ０８４ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２２５ ０􀆰 ０９３ ０􀆰 ０９０

Ｍｅｄｉａｎ １􀆰 ４５８ １􀆰 ３４１ １􀆰 ２４１ １􀆰 １４８ ０􀆰 ２２５ ０􀆰 ２１８ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ０７１

Ｓｔｄ￣ｄｅｖ １􀆰 ５１２ １􀆰 １２５ １􀆰 ３５４ １􀆰 ２８４ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０７６

４　 结论

提出了一种基于视觉 － 惯性 － 车轮融合的

ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ 系统ꎬ该系统在 ＫＡＩＳＴ 数据集和真

实校园环境下均展现了较好的定位性能ꎬ与纯视

觉的 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ２ 相比ꎬ该系统表现出更高的鲁

棒性ꎬ在定位精度方面ꎬ其优于传统的视觉惯性

ＳＬＡＭ 系统 (如 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３、 ＶＩＷＯ 和 ＶＩＮＳ￣
Ｍｏｎｏ)ꎮ 本文通过紧密耦合的滤波和优化技术ꎬ
实现了多传感器数据的有效融合ꎬ显著抑制了定

位误差的累积ꎬ且在无需高性能处理器的情况下

实现了高精度的定位与地图构建ꎬ具有较高的实

用性ꎮ 随着对精确可靠的自动驾驶定位技术要求

不断提高ꎬ本文提出的系统在自动驾驶导航方面

具有较大的应用潜力ꎮ
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