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基于相机与摇摆激光雷达融合的

非结构化环境定位

俞毓锋 1, 2 赵卉菁 1, 2

摘 要 定位是机器人导航的关键问题, 在缺乏结构信息的室外非结构

化环境下, 精确的三维定位面临更大挑战. 本文提出一种基于相机与摇摆

激光雷达融合的定位算法, 重点解决在光照, 地面起伏等因素影响下的机

器人定位问题. 本文结合激光雷达的深度信息和图像的颜色纹理信息, 构

建在时序帧间的特征点匹配关系; 引入一种置信度评价方法, 结合系统误

差、数据关联、物体遮挡、特征跟踪等因素对特征点及其匹配关系进行评

估, 减少低质量特征的影响; 最终将定位问题转化为特征点对的加权重投

影误差优化问题予以解决. 本文利用小型轮式移动机器人在越野和公园

等典型非结构化环境下进行数据采集和实验验证. 实验结果表明, 与前

沿的视觉定位算法相比, 本文算法可有效提高在非结构化环境中的定位

精度.
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Off-road Localization Using Monocular
Camera and Nodding LiDAR

YU Yu-Feng1, 2 ZHAO Hui-Jing1, 2

Abstract As a key issue of unmanned ground robots, local-

ization faces more challenges in an off-road environment, where

scenes are lack of structure. This paper proposes a visual local-

ization method developed by combining a nodding LiDAR with

a monocular camera, where localization is converted to a prob-

lem of re-projection error minimization between LiDAR-camera

feature correspondences. In order to establish plenty of scene

features while reducing the effects from low-quality ones, two

procedures, i.e. LiDAR-to-camera and camera-to-LiDAR pro-

jections, are developed to generate feature correspondences be-

tween the data of two sensing modalities. Confidence measure

is developed to evaluate the reliability of the established corre-

spondences by assessing the factors such as system error, data

association, occlusion, feature detection and tracking, so as to

improve the robustness in complex situations. An experiment is

conducted in two typical off-road environments using a wheeled

robot with a nodding LiDAR and a monocular camera. The

results show that the proposed method achieves more accurate

localization than the state-of-the-art mono or stereo visual lo-

calization approach.
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面向非结构化环境的轮式移动机器人在民用及国防等领

域有着重要的应用需求, 其技术发展得到了一些著名赛事的

验证和推广 (如美国 DARPA 无人车挑战赛1, 欧洲 ELROB

室外机器人比赛2, 国内跨越险阻地面无人系统挑战赛3等) ,

获得了社会各界的广泛关注.

精确定位作为机器人导航的关键, 在室外非结构化环境

面临巨大挑战. 环境复杂多变、光照、遮挡、缺乏结构化信息

等, 为视觉里程计[1] 或视觉 SLAM[2] 算法的特征提取与匹

配带来很多不确定性, 影响定位精度和鲁棒性. 另一方面, 激

光雷达已被广泛应用于机器人系统. 基于三维激光雷达[3] 的

定位系统有较高精度, 然而传感器系统昂贵, 限制了其广泛

的应用. 通过电机带动单线激光雷达旋转所构建的三维扫描

系统成本较低, 但完成一次三维扫描的周期长, 如何对周期

内的扫描数据进行运动补偿成为其关键因素. 文献 [3] 采取

stop-scan-go 的方式, 将数据扫描与机器人运动分离, 严重影

响了机器人运动的连续性; 文献 [4] 利用航位推算法对周期

内扫描数据进行运动补偿, 仅适用于平坦地形环境; 文献 [5]

利用空间中直线和平面等强结构信息对激光特征进行约束,

无法应用于非结构化环境. 为了弥补单一传感器信息的局限,

融合相机与单线激光雷达的方案也被研究. 文献 [6−7] 利用

激光数据构建三维点云, 为图像中的特征点赋予深度信息,

从而提高定位精度. 然而三维点云的重建精度受到累计定位

误差的影响, 长时间运行过程中特征点深度信息难以准确估

计. 另一方面, 前述研究中均未考虑到由于系统、光照、遮挡

等因素对特征点提取与匹配所带来的不确定性影响.

本文提出一种基于相机与摇摆激光雷达融合的定位算

法, 重点解决在非结构化环境中的机器人位姿估计问题. 本

文结合激光雷达的深度信息和图像的颜色纹理信息, 构建在

时序帧间的特征点匹配关系; 引入一种置信度评价方法, 结

合系统误差、数据关联、物体遮挡、特征跟踪等因素对特征

点及其匹配关系进行评估, 减少低质量特征的影响; 最终将

定位问题转化为特征点对的加权重投影误差优化问题予以解

决. 利用小型轮式移动机器人在越野和公园等典型非结构化

环境下进行数据采集和定位实验, 验证了本文算法的有效性.

实验结果表明, 与前沿的双目视觉定位算法相比, 本文算法

可有效提高在非结构化环境中的定位精度.

本文结构如下: 第 1 节围绕室外机器人的定位问题调研

国内外研究现状, 并分析关键技术难点; 第 2 节给出本文的

问题定义,将定位问题转化为特征点重投影误差优化问题;第

3 节介绍在时序帧间的特征点匹配关系构建方法, 包括从激

光到图像, 图像到激光等两类匹配方法; 第 4 节针对系统误

差、数据关联、物体遮挡、特征跟踪等不确定性因素, 建立特

征点置信度评价方法; 第 5 节给出实验结果与分析, 包括越

野和公园等两类典型非结构环境的定位结果, 与航位推算法,

单目或双目视觉定位算法的精度对比, 以及置信度评价的有

效性分析等; 第 6 节给出总结和今后的研究展望.

1 相关研究

目前的无人车或室外移动机器人大多依赖于高精度卫星

定位与惯性导航组合系统 (俗称 GPS 惯导) 并结合轮速仪等

设备实现定位. 然而在复杂路面, 基于轮速仪的航位推算有
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很大误差, 而卫星信号的遮挡, 干扰等严重影响卫星定位精

度. 通过匹配相机, 激光雷达等采集的环境信息进行定位, 可

提高无人车或移动机器人在复杂环境中的定位精度.

视觉里程计[1] 作为一个通用视觉定位算法, 利用前后帧

特征点的检测跟踪结果, 解算机器人实际行走里程. 由于缺

乏深度信息,单目视觉里程计无法有效地解算尺度,成为定位

误差的重要原因之一. 双目相机系统[8] 在两个相机标定准确

的前提下, 利用左右图像生成三维点. 图像中的二维特征点

有唯一的三维点进行对应, 减小了求解三维深度的误差, 但

相机之间的对应点匹配受到环境光照、阴影等因素影响, 在

光照条件受限的情况下, 容易产生定位偏差.

不同于相机, 激光雷达传感器主动发出激光束进行测距,

受到光照的干扰小. 在地面平坦的区域, 直接使用水平放置

的二维激光雷达即可进行定位[9]. 在地面起伏明显区域, 三

维激光雷达可通过点云匹配实现较高精度的定位[3], 但传感

器价格昂贵限制了这类方法的应用. 为了构建低成本三维扫

描系统, 一些研究者将二维激光雷达安装在旋转电机上构建

低成本三维扫描系统. 然而这类系统完成一次三维扫描的周

期长, 需对周期内的扫描数据进行运动补偿. Stop-scan-go的

方式将数据扫描与机器人运动分离, 虽避免了扫描周期中的

运动影响, 但严重影响了机器人的运行速度[4]; 航位推算法

对运动的补偿可在平坦路面得到较高精度, 但无法适用于非

平坦路面[5]; 空间中直线和平面等强结构信息可对激光特征

进行约束来估计扫描周期内的运动, 但环境的结构假设过强,

无法应用于非结构化环境[10].

在单一传感器无法有效定位的情况下, 多传感器融合的

定位方法可提高传感器信息量, 成为解决定位问题的一个可

行途径. 一些研究者使用多个不同朝向的单目相机进行融合

定位[11], 将一个相机向下倾斜观察地面, 一定程度上减少了

光照的影响. 另一些则在单目或双目视觉定位系统中加入惯

性导航单元, 有效减少角度误差[12−13], 从而提高定位精度,

但仍然无法避免光照、遮挡等因素干扰下, 低质量特征点对

定位结果的影响. 相机与激光雷达两类传感器的融合可有效

提高特征的信息维度. 传统相机与激光雷达融合定位算法主

要依靠激光传感器生成的三维点云对图像中特征点的深度进

行估计, 再使用视觉特征进行定位[6−7], 提高定位精度. 然而,

受到非结构化场景中地面颠簸的影响, 三维点云重建结果随

着时间的推移存在明显累计误差, 长期运行的偏差很大程度

影响定位结果, 需考虑直接在局部帧间进行相机和激光雷达

特征层上的匹配. 另一方面, 相机和激光雷达在融合时引入

了更多系统误差, 容易造成错误匹配, 需要分析特征的置信

度给出权重, 剔除误差较大的特征点.

综上, 面向轮式移动机器人室外非结构化环境的精确定

位, 本文提出一种基于相机和摇摆单线激光融合的视觉定位

算法, 构建在时序帧间的特征点匹配关系, 并引入一种结合

系统误差、数据关联、物体遮挡、特征跟踪等因素的置信度

评价方法, 最终将定位估计转化为特征点对的加权重投影误

差优化问题予以解决.

2 问题定义

机器人与相机为刚性连接, 两者的坐标系可以通过外部

标定参数进行转换. 因此, 机器人的定位求解等价于相机的

定位求解. 定义相机坐标系为基准坐标系, 图像帧率作为基

准帧率, 第 k 帧图像所对应的相机坐标系记为 Ck, 对应的图

像坐标系为 Ik. 由于激光与相机的帧率不一致, 将激光帧与

最接近的图像帧进行对应. 假设激光帧 l 上的一个激光点所

对应的图像帧为 k, 令三维激光点在基准坐标系 (相机坐标

系) 下定义为 PPP k, 对应的二维图像上的点为 pppk = KPPP k, 其

中K 为相机的内参矩阵.

图 1 问题定义

Fig. 1 Problem statement

如图 1 所示, (PPP k,i, pppk,i) 表示在第 k 帧下第 i 个特征匹

配点对. 一方面, 通过跟踪图像点 pppk,i, 可获得其在相邻帧上

的图像跟踪点 p̃ppj
k,i, j = · · · , k− 2, k− 1, k, k +1, · · · . 另一方

面, 三维激光点PPP k,i 可通过坐标变换投影至对应帧 j. 令Mk

表示第 k 帧的相机坐标系 Ck 到世界坐标系的坐标变换矩阵

Mk =

[
Rk tttk

000 1

]
(1)

其中, Rk 为 3 × 3 的旋转矩阵, tttk 为平移向量. PPP k,i 可先

转换至世界坐标系 MkPPP k,i, 再转换至第 j 帧的相机坐标系

Cj 下M−1
j MkPPP k,i, 最后投影到第 j 帧的图像坐标系 Ij , 得

pppj
k,i = KM−1

j MkPPP k,i. 若定位无误差, 且特征对应与跟踪准

确, 则在第 j 帧图像上, 基于图像特征点跟踪的结果 p̃ppj
k,i 和

基于坐标系转换的投影结果 pppj
k,i 为同一点. 由于定位误差的

存在, 或特征对应与跟踪时的误差影响, 跟踪点与投影点之

间存在偏差. 定义第 k 帧中的第 i 个特征在第 j 帧中的跟踪

点与投影点之间的偏差为特征的重投影误差, 即

d
(
KM−1

j MkPPP k,i, p̃pp
j
k,i

)2

(2)

当特征对应与跟踪准确时, 通过最小化重投影误差, 可

进行定位, 即

arg max
M

∑

k

∑
i

∑
j

d
(
KM−1

j MkPPP k,i, p̃pp
j
k,i

)2

(3)

针对特征对应与跟踪的误差影响, 假定误差噪声为白噪

声, 通过置信度估计方法调整各个特征的权重, 减少甚至消

除特征误差的影响. 因此, 在最小化重投影误差函数中加入

权重参数, 定义为

arg max
M

∑

k

∑
i

∑
j

vj
k,i · d

(
KM−1

j MkPPP k,i, p̃pp
j
k,i

)2

(4)

其中, vj
k,i 为第 k 帧中第 i 个特征在第 j 帧中的特征对应与

跟踪误差.

上式中所有的坐标系变换矩阵M 都需进行优化. 随着

帧数的逐渐增加, 优化也会越来越慢. 实际上, 在线定位系统

无需对过早的信息进行优化, 只需优化当前一小段时间内的

定位结果. 因此, 最终所需优化的代价函数如下

arg max
Mk1 ,··· ,Mk2

k2∑

k=k1

∑
i

k2∑

j=k1

vj
k,i · d

(
KM−1

j MkPPP k,i, p̃pp
j
k,i

)2

(5)



9期 俞毓锋等: 基于相机与摇摆激光雷达融合的非结构化环境定位 1793

优化的过程为非线性优化, 可使用 LM 算法 (Levenberg-

Marquardt[14]) 进行迭代优化. 综上, 本文定位算法整体框

架如图 2 所示.

图 2 系统流程

Fig. 2 System overview

1) 对于第 k 帧图像, 已知 k − 1 帧图像的特征点集

{pppk−1,i} 与对应三维点集 {PPP k−1,i}, 通过跟踪图像特征点得
到当前帧图像特征点集 {pppk

k−1,i};
2) 通过最小化当前帧的三维投影点 {PPP k

k−1,i} 和二维跟
踪点 {pppk

k−1,i} 的重投影误差函数 (2), 获得当前帧 k 的相机

位姿预测M ′
k;

3) 通过插值生成 k 帧图像相邻激光帧的位姿, 并将激光

点投影至对应帧, 构造最新的激光点与图像点特征对应;

4) 使用局部若干帧图像, 通过优化代价函数 (5), 优化当

前时刻附近的相机位姿.

在上述四个模块中, 模块一图像特征跟踪部分可使用任

意的特征点跟踪方法; 模块二当前帧的位姿预测使用当前帧

的最小化重投影误差方法, 本质上与模块四一致, 而优化方

法可使用开源的非线性优化方法. 因此, 本文的重点内容在

于求解模块三的特征对应与构造模块四的优化函数 (5). 这

两部分内容分别在第 3 节特征对应求解和第 4 节置信度估计

中详述.

3 特征对应求解

三维激光点与二维图像点的特征对应关系包含以下难

点. 1) 三维激光点在对应帧的投影很可能是一个无特征或特

征较少的区域, 投影点可能无法跟踪或跟踪误差很大; 2) 三

维激光点云非常稀疏, 且一帧图像所对应的激光数据也只集

中在图像中的一小块区域内, 如果仅使用三维点到二维点的

投影, 则特征过少且过于集中. 因此, 在特征对应中不仅需

要考虑三维激光点到二维图像点的正向对应, 还需要考虑二

维图像点到三维激光点的逆向对应. 本文特征对应同时包含

激光雷达到图像 (三维到二维) 和图像到激光雷达 (二维到三

维) 两部分内容.

3.1 激光雷达到图像的对应

给定一个在第 k 帧的三维激光点 PPP k,i, 通过标定参数与

局部运动估计, 可投影至相邻某帧 j 帧中, 得到投影点 pppj
k,i.

假定标定与同步的参数准确, 其对应帧 k 的图像投影点 pppk
k,i

即为真实 k 帧图像的特征对应点 pppk,i. 如果对应帧投影点为

图像特征点 pppk,i, 则可直接进行图像特征点跟踪, 获取在 j 帧

的跟踪点 p̃ppj
k,i. 跟踪点 p̃ppj

k,i 与投影点 pppj
k,i 即为投影点PPP k,i 在

第 j 帧的特征对应, 代入式 (5) 中进行定位.

如果对应帧投影点 pppk,i 本身所包含的特征信息较弱,

直接对其进行图像特征跟踪会产生较大误差. 为了解决这

一问题, 可采用如图 3 所示的处理方法. 假定图像特征点

pppk,1, · · · , pppk,n 为激光投影点 pppk,i 的邻近点, 通过邻近点的跟

踪, 可获得投影点的跟踪. 假定 p̃ppj
k,1, · · · , p̃ppj

k,n 为这些邻近点

在第 j 帧的跟踪点, 投影点 pppk,i 在第 j 帧的跟踪点可以通过

线性插值求解, 得 p̃ppj
k,i, 同时建立在第 j 帧的投影点与跟踪点

的对应关系 (pppj
k,i, p̃pp

j
k,i).

图 3 激光特征点到图像的对应求解

Fig. 3 LiDAR-to-camera correspondence generation

3.2 图像到激光雷达的对应

由于三维激光点的稀疏性, 三维激光点到二维点的对应

数量较少, 仅使用这些对应点很难进行定位求解. 而图像的

特征点更为稠密, 利用图像到激光雷达的特征对应, 可有效

地提高特征点数目.

如图 4 所示, 给定第 k 帧图像上的一个特征点 pppk,i, 需

找到其在三维上的对应点. 通常情况下, 由于激光点的稀疏

性, 图像特征点无法直接与激光点对应, 因此需通过插值求

解. 对于第 k 帧图像, 假设相邻一段时间内 [k1, k2] 的激光

点投影到图像 Ik 上, 根据其扫描规律, 不同帧的激光点处

于不同的区域. 图 4 所示的一帧激光的投影点可形成一个区

域. 在此区域内, 可忽略激光点之间的同步误差. 对于图像

Ik 上的点 pppk,i, 其邻近点均为第 j 帧所对应的激光点投影

pppk
j,1, · · · , pppk

j,n, 对应的三维点为 PPP j,1, · · · ,PPP j,n. 通过拟合三

维点形成平面或曲面, 再根据平面与图像点所对应射线的角

点, 即可求解出 pppk,i 到第 j 帧的三维对应点 PPP j,i. 将其投影

到其他帧 k′, 可以得到对应的投影点 pppk′
j,i. 另一方面, 图像特

征点 pppk,i 也可跟踪至帧 k′, 得到对应的跟踪点 p̃ppk′
j,i. 最终建

立第 k 帧图像特征点在第 k′ 帧的跟踪点与投影点之间的对
应, 代入式 (5) 中进行定位.

4 置信度估计

特征对应存在不同程度的误差, 给定一个特征对应, 其

误差来源可分为以下四个方面:

1) 硬件系统误差 (vh), 包括激光雷达与相机的标定与

时钟同步误差;
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图 4 图像特征点到激光的对应求解

Fig. 4 Camera-to-LiDAR correspondence generation

2) 数据关联误差 (vf ), 包括数据插值误差与不同源数

据间投影的误差;

3) 物体遮挡影响 (vo), 为两个传感器视角不同产生遮挡

导致的误差;

4) 特征跟踪误差 (vt), 包括单个图像特征点跟踪误差与

多个特征点联合跟踪误差.

通过以上四个方面的置信度分析, 定义特征对应综合置

信度如下:

v = vh · vf · vo · vt (6)

4.1 系统标定与同步

对于一个使用多传感器的系统, 标定误差和时钟同步误

差无法避免. 因此, 系统置信度 vh 包含相机与激光之间的标

定产生的置信度 vh(c) 与时钟同步产生的置信度 vh(s).

vh = vh(c) · vh(s) (7)

相机与激光之间的标定参数包含旋转矩阵 R 和平移向

量 ttt, 其相对误差分别为 eR 和 et. 对于一个激光扫描结果,

投影到电机所在坐标系下为 PPP = [X, Y, D]T, 转换到相机坐

标系下的过程中, 旋转和平移误差产生不同的效果. 旋转标

定误差所带来的实际误差与距离 D 成正比, 而平移标定误差

所带来的实际误差为定值. 因此, 标定置信度函数建立如下:

vh(c) =
1

1 + λc|eP | (8)

eP = eR ·D + et (9)

激光雷达与相机有不同的扫描频率, 为了将两个数据进

行融合, 需要进行插值. 在插值的过程中, 两者时间相差越大,

所带来的误差也越大. 因此, 同步置信度定义如下:

vh(s) =
1

1 + λs|δt| (10)

4.2 数据关联

本文算法所述的特征对应求解包含激光雷达到图像 (三

维到二维) 和图像到激光雷达 (二维到三维) 两部分. 一方面

为了将两者放入同一个目标函数下, 另一方面由于激光点的

稀疏性所带来的插值误差以及图像投影点的低纹理性带来的

跟踪误差, 需进行数据关联上的置信度估计 vf .

在三维激光点到二维的对应求解上, 给定一个第 k 帧的

激光点 PPP k,i, 如果对应投影点 pppk,i 为图像特征点, 那么两者

进行直接关联, 置信度为 1. 如果对应投影点 pppk,i 不是图像特

征点, 需找到邻近区域的特征点 pppk,1, pppk,2, · · · , pppk,n, 用这些

特征点的跟踪实现投影点的跟踪. 在数据关联置信度上, 通

过计算投影点周围一小块图像块的纹理特征显著度来决定置

信度的大小. 我们以 3 × 3 区域内的梯度与亮度值作为描述

子, 比较投影点 pk,i 与投影点周围像素之间的相似度, 加权

平均得到平均相似度 s̄. 置信度定义如下:

vf = max (ε, 1− s̄) (11)

其中相似度 s̄ 越高, 投影点与周围点的区分度越低, 置信度

vf 越低. ε 为大于 0 的一个小量, 保证置信度为正.

在二维图像点到三维点的对应求解上, 给定一个第

k 帧的图像点 pppk,i, 如果需要通过插值第 j 帧的激光点

PPP k
j,1, · · · ,PPP k

j,n 得到对应三维点, 那么就包含同步以及插值误

差. 同步误差包含在系统置信度中, 因此只需考虑插值所产

生的误差. 在对应点求解的过程中, 我们采用平面拟合的方

式确定三维点所在平面, 并通过平面与图像点对应射线的交

点来确定三维点. 因此, 平面拟合的准确度就决定了三维点

的置信度. 我们假设在拟合平面后, 这 n 个三维激光点与平

面的距离分别为 d1, · · · , dn, 则数据关联的置信度与距离的

均方相关, 定义为:

vf =
1

1 + λfI d̄2
(12)

d̄2 =
1

n

n∑
i=1

d2
i (13)

4.3 物体遮挡

由于激光扫描仪与相机的视角不同, 以及环境内移动物

体的干扰, 激光与相机的数据关联上可能产生错误匹配. 图 5

为数据示例. 左上图为相机图像, 左下图为激光投影到图像

中的结果. 在正确标定的基础上, 观察立柱上的激光点, 有部

分点偏离立柱, 原因是激光与相机在水平位置上有偏差 (激

光偏右), 导致两个传感器所观察到的内容有所不同. 图 5 右

图为对应示意. 其中圆形点为激光和相机正确匹配的点, 方

形点为错误匹配的点, 包含激光扫描到前景, 而相机看到背

景的点; 以及激光扫描到背景, 相机看到前景的点. 从图中可

以看到, 物体边界处所带来的遮挡影响较大, 因此以局部深

度差作为置信度估计的相关量.

给定一个图像点 ppp, 令其对应激光点为 PPP , 并且深度值为

D. 假设 D̂ 是图像点周围一小块区域内激光点的平均深度

值, 物体遮挡的置信度 vo 与深度差相关, 定义为:

vo =
1

1 + λo|D̂ −D| (14)

4.4 特征跟踪

对于一个三维激光点 PPP k,i, 其对应帧的二维投影点为

pppk,i. 如果 pppk,i 是一个特征点, 那么在第 j 帧上的跟踪点 p̃ppj
k,i

是直接通过特征跟踪得到. 跟踪所得的匹配度 sc 即为特征

跟踪置信度 vt.
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图 5 数据融合时, 传感器视点不同造成的物体遮挡示意

Fig. 5 Example of occlusion in camera-LiDAR fusion caused

by different point of view

如果投影点 pppk,i 所在区域为非特征点区域, 需由投影点

临近的特征点进行跟踪. 令 pppk,1, · · · , pppk,n 为周围的图像特

征点, 在第 j 帧中, 跟踪这些图像特征点, 并插值生成的投影

点 pppk,i 在第 j 帧上的跟踪点 p̃ppj
k,i, 如图 3 所示. 影响跟踪置

信度的因素包含邻近点的跟踪置信度以及邻近点相对位置的

稳定性两方面. 定义 scx 为第 x 个临近特征点的跟踪匹配度,

dx,k 为第 x 个邻近点在 k 帧中与投影点的距离. 由于在机器

人运动过程中, 图像特征点尺度变化明显, 邻近点的绝对位

置变化较大, 但相对位置稳定, 因此定义相对距离比例

d̂x,k =
dx,k

n∑
x=1

dx,k

(15)

跟踪置信度 vt 定义如下:

vt = s̄c · 1

1 + λtd̄2
(16)

d̄2 =
1

n

n∑
x=1

(
d̂x,k − d̂x,j

)2

(17)

其中, s̄c 是投影点的邻近点的平均跟踪误差, d̄2 为邻近点与

投影点在第 k 帧和第 j 帧的相对距离的方差.

5 实验结果

5.1 概述

实验使用小型轮式机器人作为实验平台, 在越野和公园

两个典型非结构化环境进行实验, 如图 6 所示. 平台所含设

备包括一个 Bumblebee 双目相机, 一个 Hokuyo 单线激光

(UTM-30LX), 一个旋转电机, 一个单点 GPS, 一个低精度

IMU 和轮速编码器等. 其中, 单点 GPS 在所述实验环境无

法收到卫星信号, 因此未在实验中使用. Bumblebee 双目相

机的分辨率为 1 024 × 768, 最高帧率为 18Hz. 单线激光水

平扫描视场角为 180 度, 角分辨率为 0.5 度, 帧率约为 37Hz.

电机带动单线激光进行上下周期性摇摆运动, 周期约为 2 秒.

实验过程中,机器人通过手动遥控的方式进行控制.考虑到电

机摇摆周期的限制, 实验过程中机器人速度不超过 1.2m/s,

在转弯时, 机器人速度不超过 0.5m/s.

实验采用本文提出的相机和摇摆激光的融合定位算法,

并考虑了式 (6) 所述的四项置信度. 其中系统和数据关联置

信度联合定义为 S, 物体遮挡置信度定义为 O, 特征跟踪置

信度定义为 T . 实验比较了本文算法与双目 libviso[15] 视觉

里程计算法, 单目或双目 orb-SLAM[2] 算法和航位推算法

(odom) 等定位算法的精度误差, 说明定位结果的有效性. 其

中双目 libviso 通过左右相机的特征点匹配, 生成单帧的三维

点云, 并通过前后帧的特征点匹配, 计算帧间位姿估计. 算法

只包含前后帧的匹配定位, 不包含多帧捆集调整. orb-SLAM

通过 orb 特征, 先匹配前后帧特征点生成帧间位姿估计, 再

通过局部的捆集调整优化位姿估计, 最后间隔一定帧数选取

关键帧, 生成词袋模型用于闭环检测. 本文提出的融合定位

算法通过相机与激光雷达的特征对应, 最小化局部重投影误

差进行帧间位姿估计. 算法利用激光雷达的距离信息生成局

部三维点云, 并将特征点投影至相邻图像帧上用于特征对应

与位姿估计, 不显式生成三维点云地图. 因此, 算法只进行局

部帧间位姿估计, 不通过地图进行闭环检测.

图 6 非结构化环境和机器人平台

Fig. 6 Off-road environments and robot platform

为保证各个定位算法所使用数据的一致性, 实验采用数

据仿在线回放的方式进行算法测试. 通过数据回放模块, 利

用同步采集的相机、激光雷达、电机、惯导、编码器等数据,

模拟数据采集过程中的传感器数据流, 对定位算法进行测试.

该测试方式一方面保证了各个定位算法所使用数据一致性,

另一方面通过数据回放模块和算法模块的分离, 达到仿在线

测试目的.

此外, 为了说明本文提出的置信度定义对特征点的筛选

和定位的有效作用, 实验中还对比了添加各类置信度的后

特征点数目与定位结果比较. 在此, 我们定义不加置信度定

义的方法为 our, 添加本文所有置信度内容的方法为 our +

SOT. 在置信度的参数 λ 上, 所有包含 λ 参数的置信度定义

公式, 如式 (8) 等, 形式上均为:

v =
1

1 + λ · δ (18)

当 δ = 0 时, v = 1 置信度最大. 随着 δ 增加, v 不断减小.

当 λ · δ = 1 时, v = 0.5. 在本实验中, 采用手工调整 λ 使得

v = 0.5 时, δ 取到了合适的经验值. 具体定义如下:

1) 式 (8) 中 λc 的经验值为距离 D = 30m;

2) 式 (10) 中 λc 的经验值为时间差 δt = 100ms;

3) 式 (12) 中 λfI 的经验值为距离方差 d̄2 = 0.2m2;

4) 式 (14) 中 λo 的经验值为深度差 |D − D̂| = 0.5m;

5) 式 (16) 中 λt 的经验值为相对距离方差 d̄2 = 0.2.

5.2 特征跟踪与置信度

典型非结构化环境如图 6 (a) 和图 6 (b) 所示, 环境无明

显结构特性, 地面崎岖不平, 且光照条件一般. 由于车载电脑

配置受限, 相机的帧率降至 5Hz, 相邻的激光帧数据将直接

关联到对应图像帧. 单数据投影如图 7 (a) 所示. 由于激光和

相机视角不同, 激光的部分观测在图像中被前景遮挡, 但在
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单帧激光数据中无法有效提取 (如图 7 (a) 中矩形框区域内,

部分激光观测被图像中的树干遮挡). 当一次电机上下摇摆周

期内的激光点全部投影至同一帧图像中时, 可有效地去除被

遮挡区域 (如图 7 (b) 矩形框区域所示), 生成物体遮挡置信

度图 O.

图 7 激光点投影到视频结果

Fig. 7 Projection results of LiDAR points

特征置信度估计是本方法的另一重要因素. 图 8 所示为

特征跟踪与置信度估计结果. 所示特征点的大小表示跟踪时

间的长 (越大表示跟踪越久), 而亮度则表示置信度短 (越亮

表示置信度越高). 从图中可以看出, 特征点主要集中在图像

中下方区域, 也是机器人导航的最重要区域.

图 8 特征跟踪与置信度结果

Fig. 8 Feature tracking and confidence measure results

5.3 定位结果

5.3.1 越野环境

越野实验环境如图 6 (a) 所示, 越野环境地面起伏不平,

光照条件较差. 由于非结构化环境下轨迹真值标注的困难性,

实验顺时针行驶一段约 35米的闭合轨迹, 以轨迹首尾的闭合

误差作为度量方式. 比较航位推算法 (odom), orb-SLAM (含

单目 orb-mono和双目 orb-stereo),双目 libviso (viso-stereo)

和本文含置信度估计的融合定位算法 (our + SOT) 等方法

结果, 如图 9 所示.

在图 9 (a) 所示二维闭合误差上, 航位推算法在地面起

伏不平的路面下精度较低, 闭合误差大; 单目视觉定位算法

由于不包含尺度信息, 闭合误差较大; 本文相机与激光融合

定位整体轨迹与双目视觉定位算法类似, 在轨迹首尾闭合精

度上略高于双目视觉定位算法. 考虑到越野环境的三维运动,

仅使用二维闭合误差无法准确衡量定位的精度. 因此, 实验

还对比了各个方法之间的高度 (Z) 值, 如图 9 (b) 所示. 从图

中结果来看, 本文算法在最终高度闭合估计上优于其他算法

(如图中点虚线所示).

图 9 越野环境定位结果

Fig. 9 Localization results in off-road environment

5.3.2 公园环境

公园环境如图 6 (b) 所示, 相比于越野环境, 公园环境路

面平整度增加, 加强了运动约束, 但行人较多, 给特征点的对

应带来更多干扰. 实验车逆时针行驶一段约 250 米的闭合轨

迹, 结果如图 10 所示.

从图 10 (a) 中的二维闭合误差处分析, 航位推算法由于

地面起伏, 闭合精度无法有效提高; 单目视觉定位算法无法

有效保证全局尺度的一致性, 带来较大定位偏差; viso-stereo

算法在第一次拐弯后误差一直增加, 最终的闭合误差超过 10

米; orb-stereo 算法虽然在闭合上精度上较高, 但第一次拐弯

处的形状与其他方法有很大偏差; 本文方法结果在整体形状

上与其他的多数方法类似, 最终闭合精度略高于 orb-stereo

算法.

从图 10 (b) 中高度信息进行分析, 整体轨迹起伏明显,

达到 10 米以上. 本文算法与 orb-stereo 虽然在闭合处高度

接近, 但机器人在 p1 至 p2 间行驶的过程中大致在平路上,

而 orb-stereo 高度结果产生明显起伏.
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图 10 公园环境定位结果

Fig. 10 Localization results in park area

5.3.3 数值结果分析

通过比较闭环起始点和终止点之间的偏差, 定量分析定

位精度, 两组实验的数值结果如表 1 所示. 航位推算法无

法估计三维精度, 在二维精度上与双目定位算法相似. 单目

视觉定位算法由于尺度估计不准确, 偏差较大, 尤其是公园

环境. 在越野环境中, viso-stereo 精度较高; 在公园环境中,

orb-stereo 精度较高, 原因可能是 libviso 的特征描述子受到

光照干扰较小, 而 orb-SLAM 具有三维重建与定位优化, 行

人的影响较小. 本文算法在两处实验的精度均高于双目视觉

定位算法, 说明了算法的有效性.

表 1 不同定位算法闭合误差 (m)

Table 1 Results of different localization algorithms (m)

越野环境闭合误差 公园环境闭合误差

二维 三维 二维 三维

odom 0.2528 — 3.9004 —

orb-mono 0.9937 0.9937 16.9097 16.9231

orb-stereo 0.5565 1.1419 3.8488 3.8708

viso-stereo 0.2501 0.3644 10.1943 13.1358

our+SOT 0.1031 0.1094 2.3492 2.5889

5.4 重投影误差与定位结果相关性

本文使用最小化重投影误差的方式估计机器人位姿, 并

使用特征的置信度估计对特征进行约束. 为了证明重投影误

差与定位结果的相关性, 在越野环境实验中, 我们对不同算

法的重投影误差和定位结果进行整理, 结果如表 2 所示. 此

处, 硬件系统和数据关联置信度统一为系统置信度, 记做 S,

物体遮挡置信度记做 O, 特征跟踪置信度记做 T .

表 2 重投影误差与定位结果相关性

Table 2 Correlation of re-projection errors and

localization error

特征点数 投影误差 (pixel) 定位误差 (m)

orb-stereo 627.00 6.33 1.1419

viso-stereo 621.72 7.69 0.3644

our 612.09 4.32 0.5126

our + S 568.07 4.23 0.4299

our + S + O 318.08 3.77 0.3047

our + S + T 295.92 3.74 0.3100

our + S + O + T 244.52 3.40 0.1094

首先, 对于双目定位结果 (orb-stereo 和 viso-stereo), 由

于激光与相机本身存在标定与配准误差, 而定位结果 (双目)

和用于重投影误差解算的传感器 (单目 + 激光) 不一致, 导

致重投影误差较大. 对于本文基准算法, 即不加任何置信度

估计的算法, 特征点数目与双目结果接近, 平均重投影误差

比双目小,但定位误差却更大,原因是激光雷达与视觉融合的

系统误差比双目系统高. 在加入系统误差置信度分析后 (our

+ S), 特征点数目少量减少, 重投影误差也相应减少, 定位误

差也随之略微减少. 通过逐渐加入遮挡置信度 (O) 和跟踪置

信度 (T ), 整体特征点数目减少至 244.52, 重投影误差减少至

3.40, 定位误差减少至 0.109 米, 与双目系统相比有了显著的

提高.

综上, 尽管激光雷达与相机融合定位系统的硬件误差比

双目相机大, 在加入置信度分析后, 基于相机与激光的定位

算法减少了无效的特征点数据, 有效地减少了重投影误差,

提高了定位精度.

6 总结与展望

针对非结构化环境的定位难点, 本文提出了一种基于相

机和摇摆激光雷达融合的定位算法. 算法结合激光雷达的深

度信息以及图像中的颜色纹理信息,通过激光雷达到图像,图

像到激光雷达的两种映射, 构建在时序帧间的特征点匹配关

系; 引入一种结合系统误差、数据关联、物体遮挡、特征跟踪

等因素的置信度评价方式, 量化评价特征点匹配中的不确定

性, 最终将定位问题转化为特征点对的加权重投影误差优化

问题予以解决.

实验利用小型轮式移动机器人在越野和公园等典型非结

构化环境下进行的数据采集和结果分析, 对提出的基于相机

和摇摆激光雷达融合的定位算法进行验证. 结果表明, 与前

沿的单目或双目视觉定位算法相比, 本文算法可提高在非结

构化环境中的定位精度. 与此同时, 实验还进行置信度与定

位精度的相关性分析, 说明本文置信度评价方法可有效地抑

制数据融合, 特征提取与匹配等不确定性因素对定位精度的

影响.

考虑到在不同环境 (包括路面、卫星定位、环境特征等条

件) 不同定位方案各有其优劣, 后续的工作将研究基于环境
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评估的环境自适应融合定位解决方案. 另一方面, 由于激光

摇摆周期过长, 一定程度上限制了机器人的移动速度, 尤其

是转弯速度, 今后的研究也将尝试摇摆激光的控制中加入反

馈机制, 确保激光雷达的扫描范围处于最重要的区域内.
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