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摘  要 

I 

摘  要 

随着智能机器人技术的蓬勃发展，复杂场景下的定位与建图对传感器的要求也越来

越高。根据不同传感器的特性，在应对不同场景时可以选择相应的传感器：单纯采用视

觉传感器对场景的纹理特征以及运动速度有一定的限制，但是视觉传感器可以提供丰富

的场景信息。双目立体相机既可以解决单目相机没有尺度的问题，又可以避免 RGBD 相

机在室外被光照干扰的问题。GPS（Global Position System）可以实时获取自身的绝对位

置，但是在高楼树林里 GPS 信号很容易被遮挡，进而导致定位失败。视觉和 GPS 传感

器在使用场景上可进行互补。IMU（Inertial measurement unit）能够在快速运动的状态下

获得自身姿态信息，但是随着时间的推移，IMU 会产生积分累积误差。通过 IMU 运动

模型来预测自身姿态，利用视觉传感器和 GPS 对其位置进行修正可以应对复杂场景。有

了良好的姿态信息以后，可以进行地图构建来判断环境周围的障碍物，但是当前大多数

视觉 SLAM（Simultaneous Localization And Mapping）只提供了姿态信息和稀疏点云地

图，而稀疏点云地图对周围环境的描述能力有限，所以可以充分利用视觉信息来对周围

环境进行描述。基于此做了以下研究： 

（1）提出了基于视觉里程计的相对状态更新扩展卡尔曼的 VI-rel 方法。 

为了给视觉刚体运动提供一个很好的刚体先验约束，通过将 VO（Visual Odometry）

与 IMU 通过紧耦合的方法建立联合优化目标函数，求解姿态并保存。从保存的姿态里

面找一个先前的姿态添加到 IMU 预测的状态中，建立增广状态矩阵，并对预测模型的

雅各比矩阵进行推导。利用此刻的 VO 测量姿态与之前添加到状态矩阵的姿态构建相对

测量模型作为 EKF 的观测模型进行更新，并推导了观测模型的雅各比矩阵。最后在

EuRoC 数据集上实验表明本文算法轨迹与真值比较接近，经 evo 工具分析，  在

MH_02_easy 场景下的 RMSE 为 0.153238。在 V1_02_medium 复杂场景下的 RMSE 为

0.240838。 

（2）提出了基于 GPS 绝对状态更新扩展卡尔曼的 IG-abs 方法。 

GPS 与 IMU 采用松耦合的 EKF 数据融合方法，IMU 对刚体运动状态预测，提供预

测方程，GPS 提供观测方程更新预测状态，但是 GPS 测量会由于受到多径效应等干扰

出现异常值，导致观测值误差很大。通过当前卫星数量来判断 GPS 测量值是否可靠，但

该方法效果并不明显。故可以通过预测残差平方和与观测残差平方和增量是否异常来判

断更新后的状态是否可靠，通过实验与GPS测量值对比，平均误差大约在 1.02m到 2.54m。 

（3）提出了基于 ORB-SLAM2 的二维占据网格地图构建的 VO-Scan 方法。 

目前大多数视觉 SLAM 都只输出姿态信息与周围环境的稀疏点云地图，对周围环

境的描述效果有限，但是可以利用输出的姿态信息与环境深度信息构建二维网格地图来
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对周围环境进行描述。将双目立体相机提供的深度图转换为 ROS 平台下 Scan 格式的数

据，同时通过 ORB-SLAM2 提供姿态信息，二者结合来构建二维占据网格地图。并建立

与双目视觉相关的逆传感器模型来更新占据概率。最后在 ROS 平台下实验并与真实环

境对比表明，可以构建可提供判断周围障碍物的二维占据网格地图。 

 

关键词：双目视觉里程计；IMU；GPS；二维网格地图



ABSTRACT 

III 

ABSTRACT 

With the rapid development of intelligent robot technology, the sensor requirements for 

location and mapping in complex scenes are getting higher and higher. According to the 

characteristics of different sensors, the corresponding sensors can be selected when dealing with 

different scenes. The mere use of visual sensors has certain limitations on the texture features 

and motion speed of the scene, but they can provide rich scene information. Binocular stereo 

camera can not only solve the problem that monocular camera does not have scale, but also 

avoid the problem that RGBD camera is interfered by illumination outdoors. GPS (Global 

Position System) can obtain its own absolute Position in real time, but the GPS signal is easy 

to be blocked in the high-rise forest, which leads to the failure of positioning. Visual and GPS 

sensors complement each other in usage scenarios. IMU (Inertial Measurement Unit) can obtain 

its own attitude information in the state of fast motion, but with the passage of time, IMU will 

produce integral accumulation error. The IMU motion model is used to predict its own posture, 

and the visual sensor and GPS are used to correct its position to cope with complex scenes. 

Have made a very good attitude information, can undertake judging map building environment 

around obstacles, but the most visual SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) 

provides only attitude information And sparse point cloud maps, sparse point cloud maps on 

the surrounding environment description ability is limited, so can make full use of visual 

information on the surrounding environment is described. Based on this, the following research 

was done: 

(1) A method of EKF based on VO relative state update is proposed. 

In order to provide a good rigid-body prior constraint for Visual rigid-body motion, the 

joint optimization objective function was established by tightly coupling VO (Visual Odometry) 

and IMU, and the attitude was solved and saved. Add a previous attitude from the saved attitude 

to the predicted state of the IMU, establish the augmented state matrix, and deduct the Jacoby 

matrix of the prediction model. A relative measurement model was constructed by using the 

current VO measurement attitude and the previous attitude added to the state matrix to update 

the observation model of EKF, and the Jacoby matrix of the observation model was deduced. 

Finally, experiments on Euroc dataset show that the trajectory of the algorithm in this paper is 

close to the true value. After analysis by EVO tool, RMSE in MH_02_Easy scenario is 

0.153238.RMSE of V1_02_Medium complex scene is 0.240838. 
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(2) A method of updating EKF based on GPS absolute state is proposed. 

GPS and IMU adopt the loose-coupling EKF data fusion method. IMU predicts the motion 

state of rigid body and provides the prediction equation, while GPS provides the observation 

equation to update the prediction state. However, GPS measurement will have outliers due to 

interference such as multipath effect, resulting in large error of the observed value. The current 

number of satellites is used to determine whether GPS measurements are reliable, but this 

method is not very effective. Therefore, whether the updated state is reliable can be judged by 

predicting whether the residual sum of squares and the observed residual sum of squares are 

abnormal. By comparing the experiment with the GPS measured value, the average error is 

about 1.02m to 2.54m. 

(3) A 2D occupied grid map construction method based on ORB-SLAM2 is proposed. 

At present, most visual SLAM only outputs sparse point cloud maps of the attitude 

information and the surrounding environment, and the description effect of the surrounding 

environment is limited. However, the attitude information and the environmental depth 

information can be used to build a 2D grid map to describe the surrounding environment. The 

depth map provided by the binocular stereo camera is converted to Scan format data, and the 

attitude information is provided by ORB-SLAM2. The combination of the two is used to 

construct the 2D occupied grid map. An inverse sensor model related to binocular vision was 

established to update the occupancy probability. Finally, the experiment on ROS platform and 

the comparison with the real environment show that the 2D occupied grid map can be 

constructed to judge the surrounding obstacles. 

 

Keywords: binocular vision odometer; IMU; GPS; 2D grid map 
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第 1 章  绪论 

1.1  研究背景及意义 

科学技术发展日新月异，生活中机器人的应用非常广泛，有仓储物流的 AGV 机器

人可代替人工搬运快递，有喷洒农药的无人机提高喷洒效率，有消防机器人代替消防人

员进入危险区域消防救灾，有军用机器狗搬运弹药减少人员伤亡。这些机器人的应用都

需要自主定位，对环境分析来识别周围的障碍物。应用场景复杂程度越高以及机器人智

能程度越高，则对机器人的定位能力以及对环境的感知能力要求也越来越苛刻。 

 

图 1-1 智能机器人应用 

Fig. 1-1 Application of intelligent robot 

目前，主流的定位导航技术有视觉 SLAM（Simultaneous Localization and Mapping）

[1]定位，惯性测量单元 IMU（Inertial Measurement Unit），全球定位系统 GPS（Global 

Position System）[2]。 

SLAM 同时定位与地图构建是机器人自主导航中的一个非常重要的研究分支，它可

用于人类背负系统以及机器人系统的导航应用中。由于 SLAM 算法具有重要的应用价

值，因此，很多学者认为它是最终实现全自主移动机器人系统的关键技术[3]。 

惯性导航系统主要采用 IMU 来获取自身载体的加速度与角速度来实时估计自身的

姿态，它对环境的依赖程度较低，不需要借助外部信息就可以获得自身姿态，所以应

用非常广泛。根据测量精度的差异，IMU 的种类也非常多。 
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全球定位系统 GPS 为地球上的用户提供定位服务，可以全天候地提供位置以及时

间服务，不受外界环境影响。 

机器人智能化程度的高低，不仅取决于自身的定位能力，还需要有一定的分析判

断决策能力。当处于一个未知的环境中，机器人可以对周围环境进行描述，我们称其

为地图，地图的种类有很多，包括拓扑地图，3D 栅格地图，二维网格地图[4]，稀疏点

云地图[5]等。不同的地图有着不同的应用场景。 

 

（a）拓扑地图                 （b）二维网格地图 

 

                （c）稀疏点云地图             （d）3D 八叉树地图 

图 1-2 各种类型的地图 

Fig. 1-2 All kinds of maps 

对于复杂场景下的机器人应用目前还存在以下问题： 

纯视觉的 SLAM 对于实际场景的应用受到诸多限制，视觉 SLAM 估计得到的相

机位姿缺少绝对定位信息，无法获得场景结构的真实尺度。当图像发生变化的时候，

无法判断是相机自身的运动还是外界环境发生了变化导致的相对运动，因此，纯单目

视觉 SLAM 存在一定的缺陷，它难以处理动态的障碍物。而且也容易受环境影响导致

定位失败。所以多传感器融合也是当下视觉 SLAM 技术研究的热门方向。 

在人为干扰、山区丛林、城市高楼林立的情况下，GPS 存在因为信号被遮挡而无法

实现定位的问题，但此时环境纹理丰富，特别适合视觉 SLAM 的应用。在空旷的地方，
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环境纹理缺乏，不适合视觉 SLAM 定位，而 GPS 在空旷的环境下，可以进行高精度定

位，不仅如此，还可以提供绝对定位信息，同时在系统初始化阶段获得场景结构的真实

尺度[6]。目前使用比较多的是 VO/IMU[7]，IMU/GPS[8]融合的组合方法，GPS 可以为 IMU

提供初始位置与速度信息，但是会很依赖 GPS 来修正 IMU 累积误差。 

当前大多数 SLAM 系统无法提供可供机器人判断障碍物的地图，只生成了稀疏的

点云地图，所以在机器人寻找自身位置的同时，需要构建可供机器人导航避障的地图。 

1.2  选题来源 

森林火灾频发，不仅给国家直接带来经济损失，而且还威胁着森林消防人员的生命，

2019 年 3 月，四川省凉山州发生森林火灾。四川森林消防总队凉山州支队指战员，和地

方扑火队员共 689 人在原始森林展开扑救。扑火行动中，受风力风向突变的影响，突发

林火爆燃，瞬间形成巨大火球，在现场的扑火人员紧急避险，但 27 名森林消防指战员

和 3 名地方扑火人员失联。为避免人员伤亡，失踪等重大事故的发生，人类或机器人的

定位与高分辨的地理环境建图就成为了急需解决的问题。 

1.3  国内外研究现状 

1.3.1  视觉 SLAM 研究现状 

SLAM 技术发展至今，根据传感器类别的不同，大致为激光 SLAM 与视觉 SLAM

两大分支。激光 SLAM 技术虽然相对成熟，但激光雷达成本较高，使其发展受到一定的

约束，而视觉 SLAM 技术利用的是相机，相机采集的图像包含的信息丰富，不仅可以定

位，还可以通过图像进行物品的识别，是当下 SLAM 技术研究的热点。近些年，视觉

SLAM 技术已经得到了很大的发展。根据使用场景，传感器又能分为 RGBD 相机[9]、单

目相机[10]、双目相机[11]。 

2008 年，Klein 等提出 PTAM（Parallel tracking and mapping）[12]，是一种基于关键

帧的单目视觉 SLAM 算法。该项目开创性地将视觉 SLAM 分为前端与后端，所以分为

两个线程，一个线程为 Tracking 线程，负责根据每一帧实时计算更新相机位姿并建立局

部稀疏地图。另一个线程为 Mapping 线程负责地图优化，由于地图的更新不需要每一帧，

所以可以选出关键帧进行非线性优化，这种方法得到的地图具有更高的精度。但是该方

法只适用于小场景，并且如果后端优化时间过长没有得到最新的地图很容易导致跟踪丢

失，鲁棒性差。 

2014 年 Engel 等提出 LSD-SLAM（Large-Scale Direct Monocular SLAM）[13]，该算

法是一种将直接法应用到半稠密的单目视觉 SLAM 算法。LSD-SLAM 算法分为跟踪模
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块、深度地图估计模块和地图优化模块三个部分。通过深度滤波器计算像素点的深度。 

2015 年 T Pire 等提出 S-PTAM（Stereo parallel tracking and mapping）[14]是一种在

PTAM 的基础上基于 Stereo 视觉的 SLAM 算法。该方法采用了 Stereo 相机，避免了单

目相机产生的自举问题，在没有任何先验信息的情况下，可计算出环境的真实尺度。而

且最小化了线程间的依赖性。追踪线程采用 BRIEF 描述子，Shi-Tomasi 特征提取，较

PTAM 提高了系统的鲁棒性。 

2016 年 Jakob 等提出了 DSO（Direct Sparse Odometry）[15]，该方案采用纯直接法计

算视觉里程计。DSO 的出现使得采用直接法计算视觉里程计的技术变得成熟。按照经典

的 SLAM 框架划分，由于它缺少回环检测，地图复用的功能，所以不是一个完整的 SLAM

系统。所以，随着时间的推移，不可避免地会出现累计误差，而且也没有其他消除累计

误差的方案。 

2017 年，Raul Mur-Artal 等提出了 ORB-SLAM2 算法[16]，该系统支持单目、双目、

RGBD 等多种相机，分为跟踪、建图、重定位、闭环检测四个模块，在大规模、小规模、

室内室外的环境都可以运行。对于剧烈运动该算法也体现出很强的鲁棒性，它支持宽基

线的闭环检测和重定位，而且比较容易初始化，与 PTAM 算法相比有了较大的提升。但

是该算法只能生成稀疏的点云地图，应用在机器人导航方面还有一定的差距。 

1.3.2  视觉惯性 GPS 融合定位研究现状 

    目前传统的定位导航工具有 GPS 定位和 IMU 惯性传感器定位，但是 GPS 信号会衰

减，被反射，在城市，封闭的环境，信号接收困难，会导致定位出错。为了缓解独立使

用 GPS 导航出现的缺陷，经常采用耦合 GPS 和 IMU 传感器的测量方案，还可以有效地

使 IMU 传感器标定和惯性导航的误差得到控制，实现更好的输出。除了传统的导航定

位技术外，随着计算机视觉科学的进步，激发了研究人员们对于视觉定位的兴趣。单目

相机一般会造成尺度模糊，所以在复杂的环境中，通常相机与 IMU 传感器结合一起估

计机器人运动。当前传感器融合技术大致分为紧耦合与松耦合两种方案，紧耦合的精度

会更好，但是在某些情况下容易出现发散的问题，而松耦合方案具有高扩展性和系统稳

定性。 

2013 年 Shi Y 等提出了在户外环境中采用全景相机与带有 GPS 支持的严格传感器

模型的视觉 SLAM 方案[17]。为了限制不确定性的传播，通过 GPS 提供全球地理配准信

息来进行全局优化。研究了 GPS 支持的嵌入 6 自由度模型的 BA-SLAM[18]方法，其中严

格的传感器模型被应用到几何投影模型中，最后通过几个地面控制手动测量点来检查

GPS 支持的 BA-SLAM 绝对精度，但该方法特别依赖 GPS 信号，高层建筑会导致 GPS

信号长时间锁定。 

2015 年 Amani Ben Afia 提出了一种基于联合卡尔曼滤波的积分继承系统[19]，该方

案整合了惯性测量单元 IMU，GPS 接收器，轮速传感器和单目视觉 SLAM 等多个传感
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器，通过 IMU 进行状态预测，然后参考其他传感器来修正预测状态的值。 

2016 年 Vetrella A R 等提出了一种基于扩展卡尔曼滤波算法。该算法将 GPS 与视觉

系统相融合[20]，是一种多机协作式的导航算法，通过视觉系统与 GPS 来改善惯性传感

器的导航性能，并利用飞行器之间的差分 GPS 和基于视觉的跟踪来构建虚拟的附加导

航传感器，然后将其信息集成到基于扩展卡尔曼滤波器的传感器融合算法中。 

2017 年 Yu Song 等提出了一种多传感器融合的状态估计方案[21]，它通过双目视觉

里程计、GPS、气压计和 IMU 等多种传感器进行状态估计，该系统通过随机克隆 EKF

估计器以松耦合的方式将绝对状态测量信息与相对状态估计信息融合起来，其中绝对状

态测量由 GPS 与气压计提供。相对状态估计由双目视觉里程计与 IMU 提供。该方案的

GPS 测量结果的好坏由当前卫星数量来确定。 

2017 年香港科技大学提出的 VINS-Mono 是一种实时单目视觉惯性融合的 SLAM 系

统[22]。 该方案采用了滑动窗口技术，并通过优化窗口中的变量来提供高定位精度，而

且利用单目与 IMU 融合恢复尺度，解决了纯单目视觉没有尺度的缺陷。按照融合类型

分类，它是一种紧耦合的数据融合方式。它具有有效的 IMU 预积分，偏差校正，自动估

计器初始化，故障检测和恢复，回环检测，在线重定位和 4-DoF 全局姿态图优化，实现

了位姿图复用。 

2018 年 Xiao Chen 等提出了一种低成本全球导航卫星系统和单目相机融合的方案

[23]，首先系统在两个传感器之间对齐坐标，在每个关键帧选出来之后，将各自的测量结

果通过构建目标函数并进行优化求解的方案进行融合，系统可以实时运行获得车辆的绝

对位姿。 

2018 年 Paul 等提出了一种朝向天空的相机与 GPS 信号融合的方案[24]，该方案需要

通过朝天空的相机拍照对天空进行分类，分为非天空区域（建筑物遮挡）和天空区域，

通过卫星信号的反射角度判断哪些卫星处于非天空区域，位于非天空区域的卫星不参与

最后位置的解算。 

2019 年发布了 vins-fusion 项目[25]，该项目包含单目与 IMU 融合、纯双目、双目

与 IMU 融合、双目与 IMU，GPS 融合等方案。双目 SLAM 与单目 SLAM 相比在初始

化方面有一定的优势，静止的情况下就可以初始化。在与 GPS 融合的方案中，初始位

置由 GPS 提供，当接受到 GPS 数据时与 VIO（Visual Inertial Odometery）数据，通过

ceres 库构建代价函数进行优化求解。 

2019 年 Adam Kalisz 提出了 DSO-GPS 的融合方案，该方案采用 EKF（Extended 

Kalman Filter）滤波的方式进行融合，首先由 GPS 对初值进行初始化。在预测步骤中

采用 IMU 运动模型，更新步骤中采用传感器测量模型来修正，传感器测量采用 GPS 和

DSO 两种方式，所以在更新步骤中，通过依赖传感器测量的可靠程度来选择测量方
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式，分别是在更新步骤中仅采用 GPS 测量、仅采用 DSO 测量和 GPS 与 DSO 测量结果

加权平均三种方式。但是 DSO 并不是一个完整的 SLAM 系统，没有地图重用的功能。 

1.3.3  二维网格地图研究现状 

目前大多数视觉 SLAM 系统构建的地图只有稀疏特征地图如 ORB-SLAM、VINS、

LSD-SLAM[26]等，但是稀疏特征地图并不能满足机器人对障碍物的检测以及导航，很多

研究人员基于这些方案构建能够满足机器人避障导航的网格地图，3D 栅格地图包含的

障碍物信息丰富，但是对于嵌入式系统设备来说，没有足够的内存与计算能力。二维网

格地图则对于内存和计算能力没有那么高的要求。 

2011 年 Santana 等提出一种使用平面信息即单应矩阵通过单目相机构建视觉二维占

用网格地图的方法[27]。该方法需要进行分割步骤以将图像的各个部分分类为地板或非地

板。 通过这种分类，可以确定图像的哪些部分是自由的，图像的哪些部分是障碍。但是

由于单目视觉没有尺度信息，所以通过此方法建立的二维网格地图在现实中的机器人定

位和导航存在缺陷。 

2013 年 K Kamarudin 等提出了一种在室内将 Kinect 相机的 3D 深度数据转换为二

维地图的方法[28]，Kinect 相机可以直接得到相机的深度数图，利用每个像素的深度通过

几何运算来计算二维地图的 X，Y 坐标。 

2016 年 Robert Goeddel 提出了一种快速使用 2D 表示法绘制车辆周围的 3D 结构的

方法[29]，该方案基于 2D 扫描与 3D 点云提取垂直结构的匹配，垂直度限制可确保清晰，

易于匹配的扫描，这种 2D 表示形式大大减少了地图存储的需求。 

2017 年 Dia R 等提出了一种方法来建立单目标传感器的逆传感器 ISM（Inverse 

Sensor Model）概率模型[30]。评估了传感器精度和网格分辨率变化对逆传感器模型的影

响，但并没有通过占据概率构建可用于导航的网格地图。 

2017 年 Hull G 等提出了一种基于 LSD-SLAM 的实时占据网格建图[31]，使用平面信

息构建单目 SLAM 地图，利用点云地图投影的方式生成二维网格地图。 

2019 年 J Clemens 等提出了一种基于 β 分布的占据网格地图[32]。传统的网格地图是

将每个网格单元的不确定性建模为伯努利分布，但是无法区分由于不同现象引起的不确

定性，该文章将占据概率建模为随机变量，假定其服从贝塔分布，分析了造成不确定性

的不同原因，并推导了 SLAM 算法与建图所必要的传感器模型，以及具有贝塔分布的随

机变量构成的地图。 

2019 年 Lichao Xu 提出了通过改进 ORB RGBD SLAM 的方法构建占据网格地图[33]，

而且该方案比较容易部署，除了由 ORB SLAM 自己本身维护的稀疏特征地图之外，还

开发了新的二维地图模块来构建和维护二维占据网格地图。二维占据网格地图是由

Visual SLAM 估算的 3D 相机位姿和从 RGBD 相机在当前姿态下观察到的点云信息中提

取的 Scan 数据构成的。 
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2019 年 Silva 等基于 ROS（Robot Operating System）[34]操作系统采用 RGBD 相机进

行室内定位与建图实验[35]。利用 RGBD 传感器分别对 GMapping[36]和 RTAB-map[37]两个

SLAM ROS 功能包的定位精度，生成二维网格地图的质量进行了实验分析。 

1.4  主要研究内容以及组织结构 

1.4.1  主要研究内容 

本文主要研究在不同场景下机器人定位的传感器信息融合方法，以及针对现有

SLAM 系统构建的稀疏点云地图无法进行机器人导航以及对障碍物的判断的情况，进行

构建可用于机器人避障导航的二维网格地图的研究。具体描述如下： 

（1）纯视觉定位并不满足任何场景，在空旷的地方，特征纹理不明显的地方，纯视

觉定位很容易跟丢，IMU 测量会随着时间累积，由于积分产生的误差越来越大，GPS 传

感器在高山，高楼，隧道等场景下。测量结果误差会很大，但是可以提供一个绝对定位。

而且不会存在累积误差。本文研究了多种传感器的融合方法，对 VO 重投影误差，IMU

测量误差，噪声模型，以及 GPS 的测量模型，进行了推导，本文基于 EKF，利用 IMU

确定动力学方程作为系统状态方程，采用视觉里程计相对测量的观测模型来更新系统状

态方程。当视觉里程计跟踪效果欠佳的情况下也可以利用 GPS 绝对测量来更新系统状

态。 

（2）卫星信号的好坏通常由当前 GPS 接收机接收到的卫星个数来确定，卫星数量

越少，协方差越大，定位误差就会很高，这样的判断效率并不高。因此可以通过判断当

前状态的残差平方和增量是否异常增大来判断当前值是否异常。 

（3）目前大多数视觉 SLAM 系统只能输出相机轨迹与稀疏点云地图，无法适用于

机器人进行导航、避障任务。通过单目相机虽然可以构建网格地图，但没有尺度信息，

RGBD 相机虽然具有尺度信息，但是在室外受环境光影响比较大。本文在 ORB-SLAM2

的基础上，采用双目视觉计算里程计计算相机位姿，DepthToScan 通过立体视觉的深度

图像得到深度信息，在此基础上采用逆传感器模型计算占据概率，并在 ROS 通用平台

下与 Occupancy Grid Map 结合重新构建了一种可用于机器人路径规划、导航的二维占据

网格地图算法。 

1.4.2  组织架构 

论文组织结构如下： 

第一章绪论：阐述了论文的研究背景与意义，分析了当前视觉 SLAM 的发展现状，

梳理了 VO、IMU、GPS 传感器融合方法的研究现状，以及二维网格地图的研究状况。

并对本文的主要研究内容以及组织结构进行阐述。 
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第二章相关技术研究：介绍了双目相机模型、深度计算原理，基于 ORB 特征的视

觉里程计，同时还研究了 IMU 传感器的基本原理，噪声模型，GPS 的定位原理等相关

技术。 

第三章视觉惯性 GPS 融合定位的 VI-rel 与 IG-abs 算法研究：针对纯视觉定位的局

限性，采取 VO IMU GPS 等多个传感器进行信息融合。分析了视觉重投影误差与 IMU

残差模型，并建立联合优化函数。此外，提出了 VO 相对定位与 GPS 绝对定位的方法，

利用先前视觉定位或者 GPS 的状态来作为观测模型来更新 EKF 系统。同时在配准方面

采用了残差平方和是否异常增大的方法来判断结果是否异常。并通过实验进行数据分析。 

第四章二维占据网格地图构建的 VO-Scan 算法：推导了 ISM 逆传感器模型与二维

网格地图模型，设计了双目立体视觉构建二维网格地图的实现方案。 

第五章实验分析：通过搭建实验设备，在真实场景进行室内与室外的实验，在 ROS

系统的基础上实现二维网格地图的构建，同时能够为机器人进行避障和导航。 

第六章总结与展望：对所做的工作进行总结。 
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第 2 章  相关技术研究 

2.1  双目视觉里程计 

视觉里程计由于采用不同的视觉传感器有其不同的应用场景。常见的视觉传感器有，

单目相机，RGB-D 相机和双目相机。单目相机结构简单成本较低，方便标定和识别，但

是没有尺度信息，无法确定一个物体的真实大小，真实环境的轨迹与测量值存在一个尺

度因子，具有尺度不确定性。RGB-D 相机通过结构光或者 ToF（Time of Fly）的物理方

法测量物体的深度信息，但是测量范围窄，噪声大，视野小，容易受日光干扰，主要用

在室内，室外很难应用。双目相机类似人眼，两个镜头之间存在一个基线，基线距离越

大，测量的距离就越远，而且能够得到一个真实的尺度，可以运用到室内与室外的环境，

但是配置与标定较为复杂，需要消耗大量的资源来计算误差[38]。为了满足在复杂环境中

的使用，决定采用双目相机作为视觉传感器。 

2.1.1  双目相机模型 

双目相机由两个单目相机组成，一般分为左眼相机和右眼相机，两个相机的光圈中

心都水平放置在 x轴上，两个光圈中心的距离为双目相机的基线，相机出厂后这个值就

是固定的，是双目相机的重要参数，真实尺度可根据基线参数进行计算。 
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图 2-1 双目立体视觉模型 

Fig. 2-1 Stereo vision model 
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图 2-1 中 f 为焦距，b 为基线，uL为左像素点的横坐标，uR为右像素点坐标，d 为左

右像素点的横坐标之差，称为视差，z 即为通过视差值计算出得测量距离。 
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2.1.2  ORB 特征提取与匹配 

ORB [39]（Oriented Fast and Rotated Brief）可以用来快速地对图像中的关键点建立可

用于识别图像中对象的特征向量，如图 2-2 所示。其中，FAST[40]（Features from Accelerated 

Segments Test）和 BRIEF[41]（Binary Robust Independent Elementary Features）分别是特

征检测算法和向量创建算法，是一种使用二进制字符串描述特征点的方法。它利用图像

金字塔实现，在一定范围内可以保证尺度的不变性。利用了灰度质心法计算出特征的方

向，然后计算旋转后的 BRIEF 描述子，保证了旋转不变性。计算 BRIEF 的时候并不是

使用一个点的灰度，而是使用了点周围区域的灰度，提高了抗噪能力。不仅如此，它还

有最重要的一个优点就是计算速度也很快，速度是 SIFT 的 100 倍，SURF 的 10 倍，是

实现实时系统的关键。 

 

图 2-2 ORB 特征点 

Fig. 2-2 ORB feature points 

ORB 特征检测算法首先会寻找关键点，也就是图像中比较特殊的区域。通常选择像

素值从浅色急剧变化为深色的区域，例如角点。找到关键点后，ORB 算法会计算出每个

关键点的特征向量。由于创建的这些特征向量中只包含了 1 和 0 两种情况，所以称之为

二元特征向量。如果关键点和其周围的像素区域发生变化，则该关键点的特征向量中 1

和 0 的顺序也会随之变化。关键点的特征向量表示它周围的像素的强度模式，如果要识

别更大的区域或则图像中的特定对象，可以使用多个特征向量。ORB 算法除了计算速度

超快之外，在一定程度上，旋转和缩放变换也不会受到影响。 

ORB 特征检测算法的第一步是利用 FAST 算法查找图像中的关键点，它可以快速选

择关键点，算法步骤如下： 

在图中给定一个像素点 p 像素值为 Ip，FAST 算法来比较像素点 p 周围的中的 16 个

像素，每个像素按照高于 Ip，小于 Ip，与 Ip 相似进行分类，一共分为三类。通常并不

是直接按 p 点像素值划分，而是给 p 点像素值引入一个阈值 h，将亮度高于 Ip+h 像素

值的分为一类，经对比并对像素分类后，如果像素点 p 周围的 16 个像素点上存在 8 个

以上的像素相连，则将像素点 p 选作关键点，如图 2-3（a）所示。而 FAST 如此高效的

原因是，仅将像素点 p 与周围区域中的 4 个等距像素相比，如图 2-3（b）所示，这种方
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法已经证明和比较 16 个周围像素的效果相同。如果这四个等距像素中至少存在一对连

续像素的亮度高于或低于 p 点像素值，则将 p 选作关键点，通过优化使得在整张图像中

搜索关键点的时间缩短了四倍。 

ORB 特征检测算法的第二步是为第一步中发现的关键点计算特征向量，这些特征

向量可以共同表示一个对象。ORB 算法利用 BRIEF 算法为关键点创建特征向量。它的

作用是根据一组关键点创建二元特征向量。二元特征向量又称为二元描述符，是仅包含

1 和 0 的特征向量，1 和 0 代表关键点附近两个像素的大小关系。由于内存中存的都是

1 和 0，所以计算速度也很快。在 BRIEF 中每个关键点由一个二元特征向量描述，该向

量一般为 128-512 位的字符串，代表关键点周围 128-512 个像素，关键点周围的像素点

一般是随机选取。描述子距离表示了两个特征之间的相似程度。对于二进制描述子通常

采用汉明距离作为度量。 

           

            （a）16 像素点                  （b）4 等距像素 

图 2-3 FAST 特征提取表示 

Fig. 2-3 FAST feature detection illustration 

2.1.3  视觉里程计位姿表示 

本节根据每帧的特征点来求解相机的位姿，一般分为以下几种情况。如果是单目相

机，空间点位置信息未知，属于 2D-2D 位姿求解类型，采用对极几何的方法，如果采用

的是 RGBD 相机或者是双目相机，可以测量出空间的深度信息，那么空间 3D 点坐标与

其对应的特征点像素位置是已知的，属于 3D-2D 位姿求解类型，采用 PnP[42]算法求解，

如果已知的是两帧图像所对应同一空间点坐标，属于 3D-3D 求解类型，采用 ICP[43]算法

求解。 

特征点匹配后，建立了 3D 到 2D 的对应关系后就可以通过 PnP 算法求解当前相机

位姿，即相机的旋转矩阵 R 与平移 t。 

已知空间点 P 的齐次坐标为（X，Y，Z，1），对应图像中特征点的齐次坐标为（u，

v，1）。当前帧下在世界坐标系下的旋转矩阵为 R，平移为 t，由于 R，t 都是待求解的变

量，所以定义一个增广矩阵来同时表示旋转与平移。 
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定义增广矩阵为： 

                       ( )
1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 12

t t t t

T R t t t t t

t t t t

 
 

= =  
 
 

                    （2-2） 

空间点 P 与像素之间存在如下关系： 

                      
1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 121
1

X
u t t t t

Y
s v t t t t

Z
t t t t

 
    
    =    
   

    
 

                     （2-3） 

将矩阵 T 的行向量重新表示如下： 

                          

( )

( )

( )

1 1 2 3 4

2 5 6 7 8

3 9 10 11 12

T

T

T

t t t t t

t t t t t

t t t t t

 =


=


=

                      （2-4） 

通过简化表示可以将式（2-4）简写为： 

                       1 3

2 3

0

0

T T

T T

t P t Pu

t P t Pv

 − =


− =

                            （2-5） 

此时根据图像中的一个特征点可以列出两个方程，但是代求变量 T 是有 12 个未知

变量，那就至少需要 6 对特征点来进行求解，由于采用的是相机，图像中特征点数量多，

所以很容易找到其他特征点，该方法被称为直接线性变换法。由上面可列出方程组如下

所示： 

                            

1 1 1

11 1 1

2

3

0

0

0

0

0

T T

T T

T T

N N N

T T

N N N

P u P

tP v P

t

tP u P

P v P

 −
 

−   
   =   −  

 − 

                 （2-6） 

此刻求解出的 T 并不一定满足要求，因为旋转矩阵 3(SO )R ，求解出的 T 矩阵里

面的每一个元素之间没有任何约束，它只是一个一般矩阵，对于 T 中的旋转矩阵 R 必须

通过直接线性变换来估计 T 左边的3 3 的矩阵块，可以通过 QR 分解寻找一个最好的旋

转矩阵对它进行近似。 

上述方法为直接线性法，求解 3D-2D 问题除以上方法外还可以采用 P3P 算法，它

是利用三对 3D-2D 点通过空间几何的方法来求解旋转矩阵 R 与平移 t 的。记 3D 点为 A，

B，C，2D 点为 a，b，c 其中小写字母代表的点为对应大写字母代表的点在相机成像平

面上的投影，如图 2-4 所示。相机光心为 O，A，B，C 是在世界坐标系下的坐标，不是

相机坐标系下的坐标。 
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a

b c

O

A

B C

 

图 2-4 P3P 算法求解示意图 

Fig. 2-4 P3P algorithm to solve the schematic diagram 

2.2  IMU 传感器姿态估计 

IMU 是惯性测量单元，它由加速度计与陀螺仪两部分组成。在惯性坐标系下，通过

加速度计可以测得载体的三个轴向的加速度信息，对加速度积分运算可得载体的速度信

息，对速度积分可得载体的位移信息。也可以通过陀螺仪测得载体旋转角度，通过矩阵

运算，可以算出载体的横滚角、俯仰角以及偏航角等姿态信息，灵敏度高。 

2.2.1  IMU 传感器基本原理  

IMU 加速度计测量模型可以简单的看作质量块、弹簧、与指示计三个部分来表示，

加速度计的测量值 am为弹簧拉力对应的加速度，如图 2-5 所示： 

                               a am

f
g

m
= = −                         （2-7） 

f 表示弹簧拉力， a 表示物体在惯性系下的加速度， g 表示重力加速度 

 

图 2-5 加速度测量 

Fig. 2-5 Acceleration measurement 

陀螺仪主要用来测量物体的旋转角速度，它的原理就是陀螺在转动的过程中会产生

角动量，通过角动量信息就能计算出载体的运动方向的信息。以 MEMS 陀螺为例，它
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包含一个主动轴和一个敏感轴，在旋转的坐标系中，运动的物体会受到科氏力的作用。

采用震动陀螺原理通过测量科氏力间接获得角速度。如图 2-6 所示：  

 

图 2-6 陀螺仪测量 

Fig. 2-6 Gyroscope measurement 

2.2.2  IMU 噪声模型 

IMU 通过加速度计和陀螺仪测量的加速度与角速度并非 IMU 真值，测量结果会包

括测量噪声和偏置等误差，加速度计和陀螺仪的误差可以分为确定性误差和随机误差。

确定性误差可以事先标定来确定，例如器件出厂时由于制作工艺造成的误差，随机误差

通常假设噪声服从高斯分布，包括高斯白噪声，随机游走偏差等。理想情况下，当 IMU

传感器没有受到外部作用时，输出的值应该为 0，但实际数据并不为 0，因此，存在一

个偏置，该偏置就是一个确定性的误差，可以通过六面标定法得到一个尺度因子来消除

偏置。由于尺度因子可以人为消除，在处理随机误差时，先忽略其影响。只考虑白噪声

和随机游走偏差时的 IMU 误差模型如下： 

                            
a aa (a )

b b g g

b w w

bw

b n

q g b n

  = + +


= + + +

                 （2-8） 

上标 g 表示陀螺仪数据，上标 a 表示加速度计测量数据，w 表示在世界坐标系 world，

b 表示 IMU 坐标系 body。和 a 表示 IMU 的真实值，和a 表示测量值。 

2.2.3  IMU 运动模型 

IMU 的位移 Pose，速度 Velocity，旋转 Quaternion 分别用 p、v、q 表示，它们对时

间求导可得： 

                           
a

0

1

2

w

wbt t

w w

t t

wbt wbt bt

p v

v

q q


=

=

 
 = 
 
 

                     （2-9） 
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从 i 时刻的 p、v、q，通过 IMU 的测量值进行积分，得到第 j 时刻的 p、v、q 

 

                       

 

 

 
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,
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

           （2-10） 

2.3  GPS 传感器定位技术 

对于许多实际应用需要精确地定位到地球上的位置，美国在 1973 年建设了 GPS 全

球定位系统，它是通过接收卫星的无线电信号来工作的，不幸的是，GPS 的使用仍然存

在一定的挑战，当处于高山，高楼林立的环境中，卫星信号很容易被遮挡，或者卫星信

号被反射，这样就会导致 GPS 无法计算出目标的位置，或者计算出一个误差很大的位

置。尽管如此，在空旷的环境中 GPS 的应用还是很广泛的。 

2.3.1  GPS 定位原理 

GPS 定位系统由地面站、接收机以及 24 颗卫星均匀分布的在空中组成，信号覆盖

全球，GPS 卫星时时刻刻都在向全球广播自己的位置，所以在地球上的任何位置，都会

观测到 GPS 定位卫星。 

为了计算其在三维空间中的位置，GPS 定位需要至少四颗卫星来计算接收机在地球

上的位置，而且，接收机必须在每个卫星的信号上保持锁定一段时间，足以接收编码信

息的时间。实际上，通过计算出卫星到接收机的伪距，伪距测量表示 GPS 卫星和接收器

天线之间的距离，再通过数学模型即可计算出接收机的经纬度以及高度。接收机生成

PRN 码副本与从卫星接收到的副本对齐所需要的时移量，可从 PRN 码中获得，GPS 接

收器使用此信息来确定卫星信号从卫星传播到接收机的时间按光速提供伪距测量，因为

卫星和接收器的时钟并不完美与 GPS 时间同步，测量结果包含时钟偏差。因此，只通过

伪距计算，会有一定的误差，为了减少误差，实际上，需要考虑一个时钟漂移 b，所以

在计算公式中需要将其考虑在内。假设接收机的位置为 T[ , , ]x y z ，每一个卫星到接收机

的伪距为 Si，卫星的位置为 T[ , , ]i i ix y z ，那么计算公式为： 

                       2 2 2( - ) (y- ) ( - )i i i iS x x y z z b= + + +               （2-11） 

上式中接收机的位置有三个未知数，时钟差也是一个未知数，因此，一共四个未知

数，求解时需要四组方程，这也是至少需要四颗卫星来计算位置的原因。如图 2-7所示： 
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图 2-7 GPS 定位 

Fig. 2-7 GPS positioning 

2.3.2  GPS 定位误差 

GPS 的误差可以分为电离层误差、对流层误差、接收机种差和卫星星历差异性以及

多路径效应[44]等。电离层和对流层的误差可以通过相应的模型进行消除或者减少，接收

机钟差作为一个待估参数，可以求解出钟差漂移。 

GPS 定位会受同步时钟误差，天线相位中心偏差，天线信号噪声，以及接收机所在

环境的影响，而且电磁波的传播也会受到干扰，所以定位会存在误差，测得距离称为伪

距。 

2.4  本章小结 

本章主要介绍了三种传感器的基本原理，分为三个部分。第一部分介绍双目视觉

里程计，首先介绍了双目相机模型，以及通过相机内参、基线、视差图计算得到深度

图。为了满足系统实时性要求，本文选择了可以快速提取特征和匹配的 ORB 特征子，

通过匹配到的图像，利用 PnP 算法来估计相机位姿。第二部分介绍了 IMU 传感器基本

原理，噪声模型，以及运动模型，并推导了利用加速度与角速度，求得 IMU 姿态的具

体积分过程，方便后面进行传感器数据融合。第三部分则是论述了 GPS 的定位方式，

以及 GPS 定位的解算过程。GPS 定位最少需要接收到四颗以上的卫星才可以进行解算

位置，还论述了其定位环境，在高楼大山等环境中 GPS 信号会受到影响，定位精度会

大大降低，甚至定位失败。 
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第 3 章  视觉惯性 GPS 融合定位的 VI-rel 与 IG-abs 算法研究 

视觉里程计成本低，功耗低，而且还可以提供令人满意的精度，双目相机可以通过

基线计算出环境的真实尺度。在测量快速运动的物体的姿态时 IMU 被广泛的应用，但

随着时间的推移，会存在累积误差，使得测量结果越来越不精确。视觉里程计与 IMU 都

是测量的相对位置，要想测量出在地球上的绝对位置，可以采用 GPS 定位，而且也可以

通过 GPS 去修正 IMU 产生的累积误差，但是 GPS 采样速率比较慢，容易受环境影响导

致定位不精确，所以可以将这些传感器的信息融合起来提供一个精确的定位[45]。 

传感器信息融合一般分为紧耦合与松耦合，本文将通过 IMU 提供状态预测，GPS 提

供初始位置，当 GPS 信号受到干扰的时候，我们采用紧耦合的方式将视觉里程计与 IMU

融合建立联合优化目标函数求解。当视觉里程计所处环境纹理特征差的时候，此刻一般

处于空旷的场景，采用 GPS 提供观测信息来修正 IMU。如图 3-1 所示： 

Camera

IMU

GPS

VSLAM Module

GPS coordinate 

transformation module

( ), , , , ,x y zx y z   

( ), , , , ,x y z x y za a a   

( ), ,x y z

Local track

update

EKF filter 
( ), ,p v

output

 

图 3-1 视觉惯性 GPS 融合定位 

Fig. 3-1Visual inertial GPS fusion positioning 

3.1  紧耦合 IMU 的视觉里程计  

3.1.1  联合优化函数 

视觉里程计中通过紧耦合的方式集成 IMU 测量信息有一个好处，就是为视觉里程

计的运动提供了一个很好的刚体运动先验约束。 
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= − + + 
 
  

 
先验信息

残差 视觉重投影误差          （3-1） 

该联合优化函数分为三部分，第一部分为先验信息，第二部分为 IMU 残差和，第

三部分为重投影误差。视觉里程计与 IMU 联合建立优化目标函数，通过误差模型对状

态变量一阶泰勒展开可得雅可比矩阵，得到雅可比矩阵即可采用 LM 算法[46]进行迭代求

解当前姿态： 

                          ( ) XTJ J I J +  = −                       （3-2） 

J 表示雅各比矩阵， 表示残差 

3.1.2  重投影误差 

当前相机姿态（R，t）一般通过优化非线性重投影残差函数得到，它是由像素坐标

与空间中 3D 点按照当前估计的位置进行投影得到的像素坐标位置之间的误差。如下图

所示： 

e

P

1p

2p
2p̂

 

图 3-2 重投影误差 

Fig. 3-2 Reprojection error 

1p 与 2p 是同一个空间点 P 的观测值，点 P 的投影 2p̂ 与观测值 2p 之间存在一定的

误差。为了优化求解，则需要考虑多个空间点 [ , , ]T

i i i iP X Y Z= ，其对应的像素坐标为

[ , ]T

i i iU u v= ，空间点坐标与像素坐标之间的关系如式 3-3 所示： 

                       exp( )

1
1
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i

i

i i

i

X
u

Y
s v K

Z
 

 
   
   =
   
    

 

                         （3-3） 

is 代表像素深度，K代表相机内参，exp( )  代表相机外参即（R，t），由于观测点

存在误差，而且相机外参未知，所以可以构建最小二乘问题，通过 LM 方法求解，使得
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误差最小，得到相机位姿，如下所示： 

              

2

1 2

1 1
arg min exp( )

2

n

i i

i i

u K P
s

  

=

= −                   （3-4） 

3.1.3  IMU 预积分与测量残差 

（1）预积分 

IMU 采集数据的速率比较高，而相机的帧率相对较低，则在相邻两张图片之间存在

多个 IMU 采集的数据，所以需要对 IMU 数据进行预积分[47]处理，这样有一个好处就是

在每次状态更新后不需要马上进行积分运算，减少计算量。 

图片：

关键帧：

IMU：

IMU预积分：

ti j

 

图 3-3 IMU 与相机测量数据关系 

Fig. 3-3 Relationship between IMU and Camera measurement data 

通过 IMU 噪声模型，需要将相邻两帧之间所有的 IMU 数据进行积分。根据第 i 时

刻的位置、速度以及旋转状态求解第 j 时刻的位置、速度以及旋转状态如式（3-5）所

示： 

                      

a 2

[ , ]

a

[ , ]

[ , ]

ˆ[ (a b ) ]

ˆ[ (a ) ]

1
ˆ( )

2

j i i

j i

j i

w w w w w

b b b b

t i j

w w w w

b b b

t i j

w w g w

b b b

t i j

p p v t R g dt

v v R b g dt

q q b q dt







= +  + − −

= + − −

=   −







            （3-5） 

世界坐标系下的位置，速度，旋转状态由 p，v，q 表示 w

bR 表示将机体坐标系下的加

速度转到世界坐标系下， w

bq 表示将载体坐标系下的角加速度转到世界坐标系下， wg 代

表重力加速度， â 表示 IMU 测得的加速度，̂表示 IMU 测得的角加速度，
ab 表示加速

度偏差，
gb 表示陀螺仪偏差。 

后端优化过程中，状态更新后，为了避免重复积分第 j 时刻的姿态，所以需要进行

预积分，将世界坐标系转变到第 i 时刻的机体坐标系下计算： 
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( )

2

( )

i i i

j i i j

i i i

j i j

i i

j j

b b bw w w w

w b w b b b

b b bw w w

w b w b b

b bw

w b b

R p R p v t g t

R v R v g t

q q







= +  −  +

= −  +

 =

           （3-6） 

 

                         

a 2

[ , ]

a

[ , ]

[ , ]

ˆ( (a b )

ˆ(a )

1
ˆ( )

2

i i

j

i i

j

i i

j

b b

b

t i j

b b

b

t i j

b bg

b

t i j

R dt

R b dt

b q dt





 







= −

= −

=  −







                     （3-7） 

第 i 时刻的位姿发生变化的时候，第 j 时刻的位姿也会受到影响，但不会影响加速

度与角加速度，所以当位姿发生变化就不需要重新积分。IMU 预积分只与加速度和角加

速度有关系。 

（2）测量残差 

将 IMU 噪声模型与预积分公式结合，在两帧之间图像之间的 IMU 数据建立残差模

型为： 

                   

2

1 1

1
( )

2

2[( ) ( ) ]

( )

i ii

j i i jj

i
i

j
j i j

i
i i

j
j i j

j i

j i

b bw w w wb
w b b b bb

b b w w
b b b b xyz

b b bw w w
b w b b b

a a
a b b

g gg
b b

R p p v t g t

q q

R v v g t

b b b

b
b b



 

 





− −

 
− −  +  −   

   
    
   = − +  −   
   −   
     −

 

          （3-8） 

上面式子中  
xyz

• 代表只取四元数中的虚部。该模型在两关键帧之间利用预测值减掉

测量值，从而产生误差，通过迭代优化可求解未知变量位置 p、速度 v、姿态 q、与 IMU

偏置量。 

3.2  VO/IMU 融合定位的 VI-rel 研究 

3.2.1  IMU 状态传递动力学模型 

基于 IMU 积分方程和偏差模型，EKF 系统的状态 S 定义如下： 

                         T 15( , , , , )b g aS p v b b R  =                     （3-9） 

3p R 表示的是世界坐标系下的位置，
3R  是 IMU 坐标系下的旋转误差向量，
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3

bv R 表示的是 IMU 坐标系下的速度， 3

gb R  ， 3

ab R  表示当前陀螺仪与加速度计

的偏差项。旋转矩阵的估计值被定义为 ˆ (3)R SO ，那么旋转矩阵的真实值被定义为

(3)R SO ，通过右乘矩阵来补偿旋转误差，如下所示： 

                           ˆ exp([ ] )R R  =                           （3-10） 

[ ] 
是旋转误差向量 的矩阵形式。 

基于以上系统状态定义，系统状态的动力学模型预测值为 S 被定义为 

             
T

ˆ exp([ ] )

ˆexp([ ] )( )

ˆˆ ˆ[ ] ( exp([ ] ))

b

g g

b g g b a a

g g

a a

p R v

b n

v b n v R g a b n

b r

b r



   

   









 

=

= − −

= − − − + + − −

=

=

         （3-11） 

因此，预测值对于系统状态的雅各比矩阵
15dS

R
dS

 可以计算得出如下结果： 

     

3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3

3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

ˆ ˆ0 [ ] [ ] 0 0

ˆ0 [ ] 0 exp([ ] ) 0

ˆ ˆ0 [ ] [ ] [ ]

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0
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g g
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g g b

R v R

b n
S

R g b n v I
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  

 

    

    

    

    

    

 − −
 

− − − − 
  = − − − − −

 
 
 
 

     （3-12） 

其中 3 3I  表示的是3 3 的单位矩阵， 3 30  表示的是3 3 的零矩阵。包含 IMU 测量噪

声和系统噪声 IMU 偏差，系统输入噪声如下所示： 

                       T 12( , , , ) Rg a g aW n n r r=                          （3-13） 

所以动力学预测值 S 对于系统输入噪声的雅各比矩阵为： 
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3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3
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   

   

   

   

 
 
− 

 = − −
  

 
 
 

                 （3-14） 

3.2.2  基于 VO 相对状态的 EKF 

状态估计系统采用 VO 相对测量值来更新，此时系统状态需要找一个先前的 VO
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预先测量的姿态
vop ，

vo 。此时的系统状态增广为： 

                         T T 21(S , , )vo voS p R=                        （3-15） 

系统状态传递过程中，新添加进来的状态
vop ，

vo 由于是找的先前 VO 的测量值，所以

始终为常量，那就意味着它们的微分都为 0，则对于新状态 S 的雅各比矩阵为： 

                         

15 6 21 21

6 15 6 6

21 21

6 12

0

0

0

s

W

W

Js
J R

I

J
J R

 

 





 
=  
 

 
=  
 

                     （3-16） 

增广状态的协方差为 21 21( ) RP k  ，则增广系统的协方差传递方程为： 

                     ( 1| ) ( ) ( )T T

s s W WP k k J P k J J Q k J+ = +                 （3-17） 

基于 VO 的相对测量模型被定义为： 

                     
exp( [ ] ) ( )

ˆlog(exp( [ ] ) exp([ ] ))

T

vo vo vo

T

vo vo

p R p p

R R



  



 

 = − −

 = −
                （3-18） 

式（3-18）中 3p R  是位移 vop 到当前位移 p 的增量，
voR 是先前状态的旋转矩阵，R̂ 是

当前状态的旋转矩阵， vo 表示先前旋转角度误差， 是当前旋转角度误差。 

那么 VO 相对测量模型的雅各比矩阵表示如下： 

                 
3 12

3 3 3 12 3 6

0 - [ ( )]

ˆ0 0

T T T

vo vo vo vo

vo T

vo

R R R p p
H

R R I

 

  

 −
=  
 − 

               （3-19） 

EKF 的状态更新如下： 

                   
1( 1| ) ( ( 1| ) )

( 1) ( )

T TK P k k H P k k H R

S k S k Kr

−= + + +

+ = +
                （3-20） 

协方差更新方程如下所示： 

               ( 1) ( ) ( 1| )( )T TP k I KH P k k I KH KRK+ = − + − +             （3-21） 

3.3  IMU/GPS 融合定位的 IG-abs 研究 

3.3.1  基于 GPS 的观测模型 

IMU 与 GPS 融合采用松耦合的方式进行数据融合，在东北天坐标系下，GPS 可以

提供绝对位置和速度，GPS 测量模型为： 
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ˆ exp([ ] )

ˆRexp([ ] )( [ ] )
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b g ig
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

 

 +
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                 （3-22） 

其中 3

igt R 表示 GPS 接收机的坐标到 IMU 坐标系的变换矩阵，所以 GPS 测量模型的雅

各比矩阵如下所示： 

                 
3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3

ˆ[ ] 0 0 0

ˆ0 [ ] [ ] 0

ig

gps

b ig

I R t
H

R v R t
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  
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 =
 −  

               （3-23） 

本文并未考虑高度值，因为 GPS 在测量高度方面有很大得不确定性，所以 GPS 的

观测模型并未利用高度方向的位移与速度两个状态来更新 EKF 的状态，而只考虑了东

和北两个方向上的状态。 

3.3.2  IMU 与 GPS 信号同步  

通常 IMU 的采样频率要比 GPS 的采样频率高很多，他们得到测量结果的时间并不

同步。通过线性外推法[48]使得 GPS 到达时来获得 IMU 的预测位置，公式如下： 

1 2
1 1

1 2

( ) ( )
( ) ( ) ( )IMU k IMU k

IMU GPS IMU k GPS k

k k

P t P t
P t P t t t

t t

− −
− −

− −

−
= + −

−
               （3-24） 

PIMU表示 IMU 的预测位置，当 GPS 得到测量数据后，系统对 PIMU(tGPS)进行更新。 

IMU

GPS

3tk− 2tk− 1tk−

tGPS

 

图 3-4 GPS 与 IMU 数据同步 

Fig. 3-4 GPS IMU data synchronization 

3.3.3  基于残差平方和的 EKF  

GPS 接收机可以知道当前被多少颗卫星观测到，根据观测卫星的数量，可以知道当

前卫星测量的协方差，如果当前观测卫星数比较少，可能会得到一个很大的协方差，这

就可以知道观测值准确性，但是根据卫星数量来判断观测值效率并不高，所以本文采用

基于残差平方和的卡尔曼滤波对系统误差进行最优估计 
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IMU 与 GPS 数据融合的状态预测方程与观测方程为： 

                        k k 1

k k

X AX Q

Z HX R

−= +

= +
                              （3-25） 

状态方程中 A 为状态转移矩阵，H 为测量矩阵，Q 为系统噪声，R 为观测噪声。 

根据 k-1 时刻的状态可以预测 k 时刻的状态为： 

                    , 1 1
ˆ ˆ

k k kX AX− −=                              （3-26） 

滤波增益为： 

                 1

, 1 , 1( )T T

k k k k k k k kK P H H P H R −

− −= +                     （3-27） 

根据观测值可以更新预测值如下所示： 

                , 1 , 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k kX X K Z HX− −= + −                        （3-28） 

则残差平方和增量在第 k 时刻的残差平方和增量为： 

                 
2 1

, 1
ˆ ˆ( ) ( )T T

k k k k k k k k k k k kx x P x Z H X R Z H X−

− =   + − −          （3-29） 

上式等号右边为预测值残差平方和增量与观测值残差平方和增量之和。

, 1k k k kx X X − = − 为预测值残差，
, 1k kP −

是根据 k-1 时刻的协方差预测 k 时刻的协方差，

ˆ
k k kZ H X− 为观测值残差。 

残差平方和增量是利用当前 k 时刻的估计值 ˆ
kX ，说明系统已经完成了更新，即使

发现问题，也已经晚了。所以需要利用预测值进行计算残差平方和增量。 

预测值与估计值之间的差为预测值残差为： 

                       , 1k k k kx X X − = −                            （3-30） 

将公式（3-27）和（3-28）代入公式（3-30）得： 

            
1

, 1 , 1 , 1
ˆ( ) ( )T T

k k k k k k k k k k k k kx P H H P H R Z H X−

− − − = + −                （3-31） 

观测值与估计值之差为： 

                        ˆ
k k kZ H X−                                  （3-32） 

将公式（3-27）和（3-28）代入（3-32）化简得： 

               
1
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那么预测值残差平方和为： 
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观测值残差平方和为： 
1 1
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1
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由上面的式子可以看出残差平方和增量只与预测值有关，当发现残差平方和增量异

常增大时，那就说明该时刻的值存在问题。 

3.4  实验探究 

3.4.1  VO/IMU 融合性能评估 

本节将采用 EuRoC 数据集[49]对 VO/IMU 融合算法进行评估。它包含两个场景，一

个是苏黎世联邦理工学院的 EHT 机房，另一个为 Vicon 会议室。不同的场景中分别包

含了容易、中等、复杂三个难度的数据。本文采用了 MH_02_easy 与 V1_02_medium 两

个不同场景且不同难度的数据集来验证，并与主流双目视觉惯性 VIO 系统 VINS-fusion

通过 evo 工具箱[50]做了比较分析。 

 

（a）EHT 机房                     （b）Vicon 会议室 

图 3-5 EuRoC 数据集场景 

Fig. 3-5 EuRoC dataset scenario 

该数据集通过飞行器来收集双目视觉与 IMU 的加速度与角速度数据，而且采用了

Leica MS50 激光跟踪扫描仪来提供 groundtruth 的数据采集，定位精度可以达到毫米

级，它与视觉传感器之间通过外部校准使得时间戳同步。双目相机为全局快门，单

色，相机频率为 20Hz，IMU 测量频率为 200Hz。IMU 数据以视觉图像的时间戳为基准

进行对齐。数据集里面提供了 yaml 格式的配置文件，记录了相对于 Body 坐标系的坐

标变换，以及传感器自身的参数信息。 

图 3-6 展示了本文算法与 VINS-fusion 在 MH_02_easy 数据集下的三维轨迹图，

MH_02_easy是EuRoC数据集中比较容易运行的数据集，整体运动平滑，没有剧烈运动。

其中图3-6（a）为VINS-fusion运行轨迹，3-6（b）为本文算法运行轨迹，两者都与 rereference

进行对比，图中 reference 为 MH_02_easy 提供的 groundtruth，本文算法与 VINS-fusion

相比，整体上都比较接近 groundtruth。 
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（a）                              （b） 

图 3-6 MH_02_easy 轨迹图 

Fig. 3-6 MH_02_easy trajectory diagram 

图 3-7 展示了本文算法和 VINS-fusion 分别与 MH_02_easy 中 groundtruth 的绝对误

差，图 3-7（a）是 VINS-fusion 运行结果与 groundtruth 之间的绝对误差，轨迹的最大误

差为 0.730125m，最小误差为 0.019285m，平均误差为 0.216125m，RMSE 为 0.240838。

图 3-7（b）为本文算法运行轨迹与 groundtruth 之间的绝对误差，轨迹的最大误差为

0.87055m，最小误差为 0.009595m，平均误差为 0.114342m，RMSE 为 0.153238。本文

算法较 VINS-fusion 相比，平均误差和 RMES 较小，说明系统在没有剧烈运动的场景下

性能较好。下面是 V1_02_medium 数据集下的实验。 

 

 

（a）                                （b） 

图 3-7 MH_02_easy 绝对误差 

Fig. 3-7 MH_02_easy absolute error 
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（a）                               （b） 

图 3-8 V1_02_medium 轨迹图 

Fig. 3-8V1_02_medium trajectory diagram 

图 3-8 展示了本文算法与 VINS-fusion 在 V1_02_medium 数据集下的三维轨迹图，

V1_02_medium 是 EuRoC 数据集中较运行难度偏中等的数据集，运动轨迹比较复杂，，

存在剧烈运动，具有一定的挑战性，像 VIORB 这样的系统会存在丢失特征点而导致系

统运行中断的情况。与 MH_02_easy 相比，误差相对较大。其中图 3-8（a）为 VINS-fusion

运行轨迹，3-8（b）为本文算法运行轨迹，图中 reference 为 V1_02_medium 提供的

groundtruth。两者都与 rereference 进行对比，本文算法与 VINS-fusion 相比，由轨迹图可

知，本文算法性能整体较好。下面进行对轨迹误差进行明确定量分析。 

 

   （a）                               （b） 

图 3-9 V1_02_medium 轨迹图 

Fig. 3-9 V1_02_medium trajectory diagram 

图 3-9 展示了本文算法和 VINS-fusion 分别与 V1_02_medium 中 groundtruth 的绝对

误差，图 3-9（a）是 VINS-fusion 运行结果与 groundtruth 之间的绝对误差，轨迹的最大
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误差为 0.931331m，最小误差为 0.012645m，平均误差为 0.253826m，RMSE 为 0.304272。

图 3-9（b）为本文算法运行轨迹与 groundtruth 之间的绝对误差，轨迹的最大误差为

1.386630m，最小误差为 0.005989m，平均误差为 0.097429m，RMSE 为 0.176800。本文

算法较 VINS-fusion 相比，虽然最大误差比起 VINS-fusion 较大 但是平均误差与 RMES

都相对较小。说明本文算法整体性能较好。 

3.4.2  IMU/GPS 融合性能评估 

本文采用 utbm_robocar_dataset 数据集[51]和 WTGPS-200 模块来采集 GPS 与 IMU 的

加速度与角速度数据进行实验验证。utbm_robocar_dataset 数据集包含带有 RTK 基站

Magellan ProFlex 500 GNSS 接收器和 Xsens MTi-28A53G25 IMU 采集的 GPS 数据、加

速度和角速度数据，WTGPS-200 支持北斗和 GPS 的卫星接收机芯片并集成了三轴陀螺

仪，三轴加速度计。 

 

图 3-10 Utbm_robocar_dataset 轨迹图 

Fig. 3-10 Utbm_robocar_dataset trajectory 

图 3-10 展示了 GPS 和数据融合后的轨迹图，其中蓝色部分为 GPS 测量轨迹，绿色

部分为 GPS 与 IMU 融合后的轨迹。两条轨迹大致相当。图 3-11 展示了 GPS 轨迹与融

合后的轨迹之间在 x y 方向上的的轨迹误差，x 方向上的最大误差为 5.8795m，绝对平均

误差为 2.5392m，y 方向上的最大误差为 3.8237m，绝对平均误差为 1.0237m。 
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图 3-11 轨迹误差 

Fig. 3-11 Trajectory error 

 

图 3-12 WTGPS-200 传感器 

Fig. 3-12 WTGPS-200 sensor 

实际场景实验采用低成本的 WTGPS-200 传感器，能够同时采集到原始的加速度与

角速度数据，GPS 采样频率为 5Hz，IMU 采样频率为 100Hz。图 3-9 中绿色部分为 IMU

原始数据积分得到的轨迹，由于积分累积误差，轨迹越来越差，蓝色部分为 GPS 绘制轨

迹，红色部分为融合轨迹。 
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图 3-13 融合轨迹图 

Fig. 3-13 WTGPS-200 sensor 

3.5  本章小结 

本章分别提出了了 VO/IMU 的数据融合方法以及 IMU/ GPS 的融合方法，并通过

EuRoC，utbm_robocar_dataset 数据集进行实验验证。首先介绍了 IMU 与 VO 建立联合

优化函数，通过 LM 算法迭代求解位姿，可以为刚体运动建立一个先验约束。将先前的

状态加入到状态矩阵中建立增广状态矩阵，并通过先前的状态与此刻的状态构建 VO 相

对测量观测模型，进行对 EKF 的状态更新，最后在 EuRoC 数据集下进行实验验证。其

次，通过基于残差平方和的 EKF 将 GPS 与 IMU 进行数据融合，GPS 建立观测模型并通

过观测值与预测值的残差平方和来判断当前更新是否可靠，提高系统的鲁棒性，并通过

utbm_robocar_dataset 数据集进行验证。 
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第 4 章  二维占据网格地图构建的 VO-Scan 算法 

目前主流的机器人自主导航避障基本都采用网格地图，基于激光 SLAM 构建的网

格地图精度已经很高，但是由于激光传感器的成本较高，而激光雷达利用激光束来测量

深度，所以为了节省成本，利用视觉传感器来获取深度图像也可以构建网格地图。三维

地图虽然可以将空间信息表示出来，但是便携式嵌入式设备资源有限，所以三维地图并

不适用，因此本章将研究基于双目视觉传感器的二维网格地图算法。 

4.1  双目立体视觉逆传感器模型 

逆传感器模型描述了传感器数据到地图的转换，传感器到障碍物之间所有的网格单

元都需要填充一个概率值，通过这个概率得知这些单元网格是占据还是空闲状态的可能

性，而没有被传感器探测到的单元网格则被描述为未知状态。单元网格的概率状态分布

有助于在地图中引入噪声和不确定度[52]。传感器测量的噪声与不确定度通常会破环测量

结果，所以在设计逆传感器模型的时候，需要将噪声与不确定度考虑进来。 

4.1.1  理想传感器模型 

深度图像的每个像素到物体的距离都被认为是逆传感器模型的测量距离。假设空间

一点 P 在相机坐标系下的坐标为 Pc=(xc,yc,zc)
T 测量距离 lp 定义如下： 

               
2 2 2

c c c= + +pl x y z                             （4-1） 

由于给出的图像坐标不精确，会存在一个不确定度 Δd，则由视差函数算出的测量

距离也存在一个不确定度为： 

                                       

2

•
c

c
z

z d
bf

 =                                        （4-2） 

深度不确定度为： 

                                •
p

p c

c

l
l z

z
 =                                  （4-3） 

理想状态下的传感器模型为： 

                       min  0
( )

0.5  

p if l lp
Pocc l

if l lp

 
= 


                     （4-4） 

4.1.2  实际的逆传感器模型 

Pmin 是在单元网格中初始的概率，为了减少不确定度的影响，在此引入了一个二次

指数函数来估计测量距离。指数函数如下： 



太原理工大学硕士学位论文 

32 

                                

21
( )

2

r lp

lpe

−
−


                          （4-5） 

二次指数函数导致了曲线的概率在测量范围附近对称增加并且其宽度与测量的不

确定度有关，由于双目传感器测量的距离随着距离的增加而增加，所以需要引入一个尺

度因子如下所示： 

                    
2

0.5 - ( )occ

p

k
P l

l 

+


                     （4-6） 

显著性因子 k 表明了单次测量的权重，它确保远处的测量结果的影响小，近处的测

量结果影响大。 

因此双目视觉系统单次测量单元网格地图的占据概率为： 

                     

21
( )

2

2

( ( )) ( ) ( 0.5 ( ))

r lp

lp
occ

p

k
P s l Pocc l P l e

l 

−
−

= + + −


             （4-7） 

4.2  传感器模型的参数选择 

4.2.1  显著因子 k 对 ISM 的影响 

在讨论 k 值影响的时候采用控制变量的方法，将测量距离设定为 z=3，深度相关不

确定度设定为 Δlp=0.1。通过改变 k 值来分析 ISM 的变化，如图 4-1 所示： 

 

图 4-1 显著性因子 k 对 ISM 的影响 

Fig. 4-1 The influence of significance factor k on ISM 
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由图（4-1）可知显著性因子 k对基于深度测量结果概率的影响。k值越大，测量结

果的概率范围就越大；k 值越小，测量结果的概率就越小。k 是一个作为度量测量结果

的尺度因子，描述了单次测量的重要性，所以选择一个合适的 k值对于传感器模型的好

坏至关重要。经过实验分析，当 k=0.1时，逆传感器模型的效果较好。 

4.2.2  深度相关不确定度 Δlp 对 ISM 的影响 

在讨论深度相关不确定度对 ISM 模型的影响时，同样采取控制变量的方法，显著性

因子 k=0.1，测量距离 z=3m，通过选取不同的 Δlp 分析 ISM 的性能，如图 3 所示。 

 

图 4-2 深度相关不确定度 Δlp 对 ISM 的影响 

Fig. 4-2 The influence of significance factor K on ISM 

由图（4-2）可知深度相关不确定度 Δlp 为不同值时对 ISM 的影响，不确定度越

高，波峰越低，同时波峰也越宽；而不确定度越低，波峰越高，同时波峰也越窄。 

4.2.3  测量距离 z 对 ISM 的影响 

由于测量的距离不同，就会导致不同的测量不确定度，那么测量结果也就不同。由

于 z 的变化导致了 Δlp 的变化，选取 k=0.1，通过 z 与 Δlp 之间的变换关系计算出 Δlp，

如图 4-3 所示。 
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图 4-3 测量距离 z 对 ISM 的影响 

Fig. 4-3 The influence of significance factor K on ISM 

由图（4-3）可知测量距离对测量结果概率的影响，越近的测量值被占用的可能性就

越高，并且每次测量的概率都会随着距离的增加而减小，直到达到最大的距离为止，此

时单元格变为未知状态。 

4.3  二维网格地图模型 

占据网格地图的目的是将环境分成尺寸大小均匀的单元，这些单元存储着环境的相

关信息，通过这些信息来判断当前环境状况，有占据、空闲、未知三种状态。占据状态

代表该单元网格内有障碍物，空闲状态代表该单元网格无障碍物，机器人可自由通行，

未知状态代表未探索区域。每一个单元网格都可以通过一个概率值表示它是否被占据，

概率从 0 到 1 的变化表示从空闲逐渐变为占据状态，0.5 表示该单元网格状态未知。 

通过传感器的测量值 z 以及从开始到 t 时刻的姿态 x，就可以计算地图 m 的后验概

率，可表示为 p(m|z1:t,x1:t)。 

假设当前处于世界坐标系下，同时传感器测量值与机器人姿态 x 相关，所以将姿态

合并到测量值中去，则地图 m 的后验概率又可以表示为 p(m|z1:t)。 

如果地图中的网格单元数量很多，则地图就会有很多种可能，会导致地图很复杂，

所以就需要研究每一个单网格的后验分布，地图 m 被分成相同尺寸的网格单元，将第 i

个网格单元的占据变量记为 mi，p(mi=1)表示第 i 个网格单元被占据的概率，p(mi=0)表

示第 i 个单元网格空闲的，第 i 个网格单元的后验分布表示为 p(mi|z1:t)。 
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假设地图网格单元之间是相互独立的，就可以将地图 m 表示为每一个网格单元后验

分布的乘积： 

                       ( ) ( )1 2 1: 1:, , | |
N

n t i t

i

p m m m z p m z=                  （4-8） 

当传感器有了新的测量结果，地图中一部分单元网格的占据概率发生变化，就需要

对地图进行更新。由于第 i 个网格单元的传感器测量值 z 随着时间推移条件独立，采用

二进制贝叶斯滤波器来解决二进制状态表示的静态环境的占据概率，通过贝叶斯法则可

得： 
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                      （4-9） 

使用贝叶斯法则将 p(zt|mi)展开可得： 

                      ( )
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=                        （4-10） 

将（4-10）式代入（4-9）式可得第 i 个单元网格被占据的概率为： 

                  ( )
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同理可得第 i 个单元网格空闲得概率为： 
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利用公式（4-11）与公式（4-12）做商可得： 
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对公式（4-13）等号两端同时取对数可得： 
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为了避免数值上的不稳定将占据概率的值稳定地限制在 0-1 之间，采用 log-odd 率

来表示占据概率，如下所示： 

                        ( )
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则公式（4-14）可写为: 
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                         ( ) ( ) ( ) ( )1: 1:t 1| | | zi t i t i iL m z L m z L m L m−= + −                （4-16） 

分析公式（4-16）可知 L(mi|z1:t)是代表的是地图更新后的第 i 个网格单元的占据概

率，L(mi|zt)是通过传感器测量值得到的 t 时刻的概率，该概率可以通过 ISM 传感器模型

确定 L(mi|z1:t-1)为前一时刻的占据概率，L(mi)是地图的先验信息。 

4.4  基于视觉定位的二维网格地图构建算法流程 

4.4.1  ORB-SLAM2 概述 

ORB-SLAM2 是一个基于特征点的实时的 SLAM 系统，支持单目，双目以及 RGB-

D 相机，该系统包含了跟踪（Tracking）、建图（Mapping）、重定位（Relocalization）、闭

环检测（Loop closing）。该系统能够实时计算出相机的轨迹，同时生成稀疏的点云地图。 

 

（a）系统初始化                            （b）系统的四个线程 

图 4-4 ORB-SLAM2 算法流程图 

Fig. 4-4 ORB-SLAM2 algorithm 

跟踪线程通过特征提取匹配并将这些特征与前一帧最小化重投影误差，从而计算相

机每一帧下的定位，局部建图线程采用局部 BA 来优化关键点与关键帧，回环线程负责

采用姿态图优化来检测重新访问的区域并校正累积的漂移。姿态图优化过后启动第四个

线程优化关键帧间的整个地图轨迹。ORB-SLAM2 能够使得累积误差最小化，并且有很

高的定位精度。它从输入图像中提取了 ORB 特征以稀疏点云的形式表示对环境的编码。

这些功能在旋转和缩放方面很稳定，同时又可以快速提取和匹配，满足了实时性的要求。 
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4.4.2  深度图转 Scan 格式的数据原理 

( , , )P Xc Yc Zc

( , )p x y
A

B

C

Oc
f

y

O

x

Zc

Yc

Xc

 

图 4-5 空间点在相机平面上的投影 

Fig. 4-5 The projection of a space point onto the camera plane 

Scan 数据是对激光数据格式的一种定义，它是在通用平台下对深度信息的一种描

述。图中 p（x，y）为深度图中一点，相机原点 Oc 到物体所在平面的距离为 Zc，相机

的焦距为 f，P 点的相机坐标为 P（Xc，Yc，Zc）。 

深度图转换为 scan 格式数据的主要思想就是将一定高度范围内的数据进行投影，

那么投影角度就是如图 4-5 中所示直线 AOC 和 BOC 的夹角 AOCB，计算公式如下所示： 

arctan( )
x

z
 =                             （4-17） 

得到投影角度之后，将角 AOCB 映射到深度图中相对应的 Scan 数据的扫描范围，

由深度图的宽可知，扫描范围的最小角度为 α，最大角度为 β，将这个范围内的深度像

素细分为 N 份，那么可以通过一个数组 laser[N]来保存深度值，那么空间中一点 P 投

影到 laser 数组中的索引值 n 计算方法如下： 

( )

( ) /
n

N

 

 

−
=

−
                          （4-18） 

以空间一点 P 在 XCOCZC平面上投影的点 B 到光心 OC的距离 r 即为在 laser 数组中

的值计算方式如下： 

2 2r OB x z= = +                         （4-19） 

则在深度图中一定高度范围内，如果有比当前 r还要小的点，则将替换原来的距

离 r，这就保证了可以检测到在一定高度范围内最近的障碍物。 
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4.4.3  基于 ORB-SLAM2 的二维占据网格地图构建算法流程 

本文采用双目相机采集图像通过 ORB-SLAM2 提供视觉定位，该相机通过一个 ROS

节点发布左目、右目图像与深度图像等主题，ORB-SLAM2 系统订阅这些主题作为系统

的输入，并输出相机的位姿 x。将双目相机生成的的深度图像通过 DepthToScan 功能包

转化为 ROS 平台下 Scan 格式的数据。ISM 逆传感器模型通过相机位姿 x 与 Scan 数据

计算得到占据概率，并通过 ROS 平台下 Occupancy Grid Map 构建二维网格地图，算法

流程图如下所示： 

双目图像 深度图像

ORB-SLAM2系统

相机位姿

DepthToScan

Scan数据

双目相机

逆传感器模型ISM

Occupancy Grid Map
 

图 4-6 二维网格地图构建流程图 

Fig. 4-6 2D grid map construction flow chart 

4.5  深度图转 Scan 数据 

图 4-7（a）是实验室一角彩色图片，图 4-7（b）则是对应的深度图，图中红线部

分即为每一列像素投影的水平面。 
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（a）原始图                                       （b）深度图 

图 4-7 深度图 

Fig. 4-7 Depth image 

 

 

图 4-8 Scan 格式数据 

Fig. 4-8 Scan data 

图 4-8 是在 Rviz 可视化平台下 scan 数据的表现形式，其中红色部分代表检测到障

碍物。 

4.6  本章小结 

本章主要是针对目前大多数视觉 SLAM 系统只能输出相机轨迹和构建稀疏点云地

图，并不能满足机器人导航与障碍物检测，提出了基于双目相机网格地图构建的 VO-

Scan 算法。首先，基于双目相机建立一个适用于双目相机的逆传感器模型，并对其进行

了详细的推导，同时也对二维占据网格地图模型进行了详细的推导，利用双目相机构建
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的深度图像，建立适用于传感器模型的深度数据，最后建立了基于双目立体视觉的二维

占据网格地图的方案。  
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第 5 章  实验与分析 

5.1  引言 

本章主要是对二维网格地图算法进行详细的实验测试并得到实验结果，针对实验

结果进行分析得出结论，本章主要在真实环境中进行测试。 

5.2  实验平台  

本文实验平台为为 Intel(R) Core(TM) i5-9300H CPU@2.40GHZ 四核八线程，8GB 内

存 1660Ti 显卡，采用 Ubuntu16.04 操作系统，ROS 操作系统版本为 Kinectic 版本，相

机采用 MYNTEYE s1030-IR。  

5.2.1  ROS 操作系统 

应用层

Application

Node

中间层

Master

ClientLibrary

TCPROS/UDPROS

Nodelet API

OS层 Linux

 

图 5-1 ROS 结构图 

Fig. 5-1 ROS structure 

ROS 操作系统是用于编写机器人软件程序的一种具有高度灵活性的软件架构，它

2007 年起源于斯坦福大学，ROS 总体设计的目标是提高机器人研发中的软件复用率，

它相当于包含通信机制、开发工具，应用功能、机器人开发生态系统与一身。具有以下

五个特点： 

（1）它是一种点对点的设计，包含许多节点单元，支持分布式网络、通信方式采用 RPC

与 TCP/UDP 通信系统，适合多机器协同； 

（2）多语言支持，接口定义与语言无关； 

（3）架构精简，集成度高； 
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（4）有丰富的组件化工具包，像 Gazebo 物理仿真环境组件，Rviz 数据可视化平台，rqt

工具箱等极大的方便了开发人员； 

（5）免费且开源。 

5.2.2  MYNTEYE 相机 

 

图 5-2 MYNTEYE s1030-IR 

Fig. 5-2 MYNTEYE s1030-IR 

小觅双目摄像头标准系列，是视觉 SLAM 研究的优质深度相机方案，帧率为 10FPS

到 60FPS，分辨率为 752*480 深度图分辨率基于 CPU/GPU 可达到 752*480，支持 IR，

像素尺寸为 6.0*6.0 微米，基线为 120.0mm，焦距为 2.1mm，深度图工作距离为 0.8m 到

5m，功耗为 2.7w，采用 USB3.0 数据传输方式， 支持 ubuntu16.04，ros 操作系统 kinetic

版本，并经过了大多数开源项目的测试，如 ORB-SLAM2、OKVIS、Vins-Mono、Vins-

fusion、VIORB。                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

5.3  场景测试 

5.3.1  室内实验 

室内实验场景选择在实验室，四周围绕着一圈桌子以及中间有一排桌子，如图 5-3

所示。图 5-4 展示的是通过 ORB-SLAM2 系统构建的实验室的稀疏点云地图与相机的运

动轨迹，红色的点代表当前帧下的点云地图，黑色的点代表历史帧下的点云地图，绿色

的线代表相机的轨迹信息，蓝色则表示 ORB-SLAM2 的关键帧。本实验是围绕实验室运

动一圈，通过稀疏点云地图并不能完全看出实验室的障碍物，而只能看出关键帧下图像

匹配后的一些特征点。 
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图 5-3 室内场景 

Fig. 5-3 Indoor scene 

 

 

图 5-4 室内场景下的稀疏点云地图 

Fig. 5-4 Sparse point cloud map in indoor scene 

图 5-5 是通过 RVIZ 平台展示了本文算法构建的室内二维网格地图，黑色部分代表

的就是障碍物消息，其他地方则为自由区域，整体上看可以大致扫描出实验室障碍物信

息。但是由于深度图的测量范围为 0.8m 至 5m，当障碍物距离障碍物比较近的时候，小

于 0.8m 会导致地图生成错误，在图 5-5 中上下两端中可以看出由于过道比较窄，错误

地判断出周围存在障碍物。但是在左右两端清晰地标记出障碍物。 
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图 5-5 室内场景下的二维网格地图 

Fig. 5-5 2D grid map of indoor scene 

5.3.2  室外实验 

室外实验选择校园一角，路的两旁种有灌木和树木，如图 5-6 所示。图 5-7 是该场

景下的稀疏点云地图以及运动轨迹地图。红色的点代表当前帧下的点云地图，黑色的点

代表历史帧下的点云地图，绿色的线代表相机的轨迹信息，蓝色则表示 ORB-SLAM2 的

关键帧。本次实验是从小路一端直走一段距离，虽然点云地图看上去有很多标记点，但

是周围障碍物与小路混在一起，无法判断出小路 

 

图 5-6 室外场景 

Fig. 5-6 Outdoor scene 
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图 5-7 室外场景下的稀疏点云地图 

Fig. 5-7 Sparse point cloud map in outdoor scene 

 

 

图 5-8 室外场景下的二维网格地图 

Fig. 5-8 2D grid map of outdoor scene 

图 5-8 展示了基于本文算法构建的二维室外环境网格地图，并通过 ROS 系统下的

RVIZ 可视化平台下显示，图中可以看出小路两边的障碍物被标记出来，而且也可以通

过地图清晰地找到小路地位置。适用于机器人判断障碍物。 
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5.4  对比分析实验 

本文将建图算法与 RTAB-map 建图算法选择室外二维网格地图与真实环境进行对

比。RTAB-map 是基于实时外观的地图构建方法，自 2013 年以来，它作为一个开源库

进行发布，具有内存管理功能来处理大规模和长期在线运行，支持视觉和激光雷达传

感器，提供二维和三维地图的构建方案，使用具有 RGB 的深度图像来构造地图。通过

ROS 平台下的 RVIZ 可视化界面中的测量工具对二维地图中选择三处位置测量，如图

5-9 所示。并与真实环境下同样的位置进行对比。 

 

 

图 5-9 室外场景下的二维网格地图标记图 

Fig.5-9  2D grid map marker for an outdoor scene 

 

图 5-10 RTAB-map 算法构建二维网格地图 

Fig. 5-10 RTAB- MAP algorithm to construct two-dimensional grid map 

由于本文算法是基于双目相机作为视觉传感器，所以 RTAB-map 同样采用双目传感
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器在同样地场景下构建二维网格地图。结果如表 5-1 所示，表中实际值是通过卷尺对真

实环境做的测量，而测量值是在 RVIZ 可视化平台下提供的测量工具所得，所以所有数

据均有一定范围的误差，但从表中结果可知本文算法整体上在障碍物判断性能上优于

RTAB-map。由于本文采用 ORB-SLAM2 算法提供姿态信息，实时性方面却没有 RTAB-

map 好[53]。 

表 5-1 2D 网格地图与真实环境对比 

Table 5-1 2D grid map vs. real environment 

测量 

对象 

实 际

值/m 

本文算法 RTAB-map 

测 量

值/m 

误 差

/m 

测 量

值/m 

误 差

/m 

线段 A 3.57 3.42 0.15 3.31 0.26 

线段 B 4.32 4.19 0.13 4.03 0.29 

线段 C 3.28 3.12 0.16 3.04 0.24 

 

5.5  本章小结 

本章首先对实验平台进行了描述，在 ORB-SLAM2 的基础上进行了二维网格地图的

构建，分别选择了室内与室外环境进行实验，在室内环境的某些地方障碍物与机器人的

距离较近，超出了深度测量范围，所以导致局部区域对障碍物判断错误，而室外环境，

障碍物基本在深度测量范围之内，所以比较清晰的判断出障碍物的位置。并与 RTAB-

map 对比分析，本文可以构建满足机器人判断障碍物的二维网格地图。  
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第 6 章  结论与展望 

6.1  结论 

智能机器人技术发展迅速，单纯的视觉定位与建图并不能够满足复杂场景的应用。

不同的场景可以采用不同的传感器。纯视觉定位在快速运动与纹理特征差的环境下容易

导致定位失败，而与 IMU 和 GPS 的融合就可以应对复杂的场景，如 IMU 能够在快速

运动下获得加速度与角速度，GPS 能够在空旷的地方获得绝对的位置信息。有了位姿信

息，利用视觉传感器采集到的图像信息可以对周围环境进行描述。 

本文通过权衡目前视觉传感器的优缺点，选定双目立体相机为视觉传感器，它既能

满足室外使用，也能通过两镜头之间的基线得到真实尺度，而且现在双目相机内部已经

通过 GPU 加速处理计算深度图像，对整个系统减少了计算负担。本文研究了 VO/IMU、

IMU/GPS 数据融合方法、以及利用 ORB-SLAM2 的姿态信息构建二维网格地图的方法。

并做了实验验证，具体研究内容如下： 

（1）首先研究了双目视觉传感器的基本模型，以及视觉里程计的基本原理，图像匹

配与姿态计算方法。IMU 通过加速度与角速度积分计算刚体姿态信息的基本原理，并对

其误差模型，运动模型进行了研究。以及对 GPS 的基本定位原理，定位误差进行分析。 

（2）针对纯视觉定位在快速运动状态下会导致定位失败的情况，提出了基于 VO 相

对状态更新的 EKF 的 VI-rel 方法。为了给视觉刚体运动提供一个很好的刚体先验约束，

基于此研究了视觉重投影误差，IMU 与积分以及残差模型，最后通过 VO 与 IMU 通过

紧耦合的方法建立联合优化目标函数，求解姿态并保存。从保存的姿态里面找一个先前

的姿态添加到 IMU 预测的状态中，建立增广状态矩阵，并对增广状态雅各比矩阵进行

推导。并利用此刻的 VO 测量姿态与先前添加进状态矩阵的姿态构建相对测量模型作为

EKF 的观测模型进行更新，并推导了观测模型的雅各比矩阵，并通过数据集进行实验验

证，结果表明整体轨迹误差比 VINS-fusion 要小。 

（3）针对视觉传感器在空旷环境下无法提供视觉定位的情况，提出了基于 GPS 绝

对状态更新 EKF 的 IG-abs 方法。GPS 与 IMU 采用松耦合的 EKF 数据融合方法，IMU

对刚体运动状态预测，提供预测方程，GPS 提供观测方程更新预测状态，但是由于 GPS

测量会由于受到多径效应等干扰出现异常值，导致观测值误差很大，一般的方法是通过

当前卫星数量来判断 GPS 测量值是否可靠，但该方法效果并不明显。故可以通过预测残

差平方和与观测残差平方和来判断更新后的状态是否可靠。 

（4）针对目前大多数视觉 SLAM 算法只输出姿态信息与稀疏点云地图，无法充分

的描述周围环境，提出了基于 ORB-SLAM2 的二维网格地图构建的 VO-Scan 方法。目
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前大多数视觉 SLAM 都只输出姿态信息与周围环境的稀疏点云地图，对周围环境的描

述效果有限，但是可以利用输出的姿态信息与环境深度信息构建二维网格地图来对周围

环境进行描述。首先，将双目立体相机的深度图转换为 Scan 格式的数据，通过双目视

觉传感器与 ORB-SLAM2 算法提供姿态信息， 二者相结合来构建二维网格地图，并通

过逆传感其模型来更新网格的占据概率，最后经 ROS 平台实验验证，可以构建供机器

人导航、避障的二维占据网格地图。 

6.2  展望 

限于个人能力与研究时间限制，本文对 VO/IMU、IMU/GPS 数据融合以及二维网格

地图构建做了初步的研究，基于本文还可以做进一步工作。 

（1）由于 GPS 对于高度的测量误差较大，本文并未对高度引入计算，可以引入气

压计等其他传感器辅助测量高度信息。 

（2）本文只在二维网格地图构建方法的过程中，只采用了视觉的定位信息，并未将

其他传感器的融合定位信息引入，可以将数据融合后的传感器姿态信息引入到网格地图

构建算法中来提高建图精度。 
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攻读学位期间取得的研究成果 

一、学术论文 

[1] 王永祥, 常青, 黄良红, 孙永明. 基于立体视觉的 2D 占据网格地图构建. 电子设计

工程 （已录用）（对应论文第 4 章） 
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