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摘　 要:即时定位与地图构建(SLAM)因其可以解决未知环境中的定位与地图构建问题,广泛应用于移动机器人领域。 本文使

用雷达、相机、IMU 和轮式里程计提出了一种名为 3D-MultiFus 的 SLAM 方法。 其中雷达-IMU-里程计子系统( Ls)快速构建全

局地图的几何结构,通过最小化点到平面误差估计系统位置状态。 相机-IMU-轮式里程计子系统( Vs)可剔除被遮挡或深度不

连续的特征点,以最小化帧间地图光度误差进一步估计位姿状态,并可实现子图中点云地图的着色渲染。 IMU 与里程计融合后

的数据、雷达系统点到平面误差和相机系统中光度误差以基于误差状态的迭代卡尔曼方式(ESIKF)实现数据紧耦合,从而在保

证精度和鲁棒性的同时,实现快速定位与建图。 为了验证本文算法的定位与建图精度,布置了室内运动实验场景并将 3D-
MultiFus 算法与相关算法比较。 仿真和实验结果表明,3D-MultiFus 算法完成一次数据处理需 185

 

ms,在运行效率上优于其他算

法。 在复杂的室内场景下,长时间运行定位首末位置误差仅 0. 085
 

6
 

m,3D-MultiFus 移动机器人的全局地图精度得到了较大的

提升,所构建的全局地图具有较好的一致性。 证明了所提出算法能够在室内场景中稳健可靠的工作。
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Abstract:Simultaneous
 

Localization
 

and
 

Mapping
 

(SLAM)
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

mobile
 

robots
 

since
 

it
 

can
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

localization
 

and
 

mapping
 

in
 

unknown
 

environments.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

SLAM
 

method
 

named
 

3D-MultiFus,
 

utilizing
 

radar,
 

camera,
 

IMU,
 

and
 

wheel
 

odometry.
 

The
 

radar-IMU-odometry
 

subsystem
 

( Ls)
 

rapidly
 

constructs
 

the
 

geometric
 

structure
 

of
 

global
 

map
 

by
 

minimizing
 

point-to-plane
 

errors
 

to
 

estimate
 

the
 

system′s
 

positional
 

state.
 

Meanwhile,
 

the
 

camera-IMU-wheel
 

odometry
 

subsystem
 

(Vs)
 

removes
 

occluded
 

or
 

depth-discontinuous
 

feature
 

points
 

to
 

minimize
 

inter-frame
 

map
 

photometric
 

errors,
 

which
 

further
 

estimates
 

the
 

pose
 

state
 

and
 

enables
 

color
 

rendering
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

map
 

within
 

the
 

sub-map.
 

The
 

tightly
 

coupled
 

data
 

resulting
 

from
 

the
 

fusion
 

of
 

IMU
 

and
 

odometry,
 

radar
 

system′s
 

point-to-plane
 

errors,
 

and
 

camera
 

system′s
 

photometric
 

errors
 

are
 

processed
 

using
 

an
 

error-state-based
 

iterative
 

Kalman
 

filter
 

(ESIKF),
 

ensuring
 

precision
 

and
 

robustness
 

while
 

simultaneously
 

achieving
 

rapid
 

localization
 

and
 

mapping.
 

To
 

validate
 

the
 

localization
 

and
 

mapping
 

accuracy
 

of
 

proposed
 

algorithm,
 

the
 

3D-MultiFus
 

algorithm
 

was
 

compared
 

with
 

related
 

algorithms
 

based
 

on
 

an
 

established
 

indoor
 

motion
 

experimental
 

scenario.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

3D-MultiFus
 

algorithm
 

completes
 

data
 

processing
 

in
 

185
 

ms,
 

outperforming
 

the
 

operational
 

efficiency
  

of
 

other
 

algorithms.
  

The
 

long-term
 

positional
 

error
 

between
 

the
 

initial
 

and
 

final
 

positions
 

is
 

merely
 

0. 085
 

6
 

m
 

in
 

complex
 

indoor
 

scenarios,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

global
 

map
 

accuracy
 

of
 

the
 

3D-MultiFus
 

mobile
 

robot.
 

The
 

constructed
 

global
 

map
 

exhibits
 

excellent
 

consistency,
 

validating
 

the
 

robust
 

and
 

reliable
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

indoor
 

environments.
Keywords:multi-sensor;
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coupling;
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state;
 

efficiency
 

and
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0　 引　 　 言

　 　 近年来传感器和处理器的性能逐步增强,实时地图

重建和定位技术取得了突飞猛进地发展[1-2] 。 即时定位

与地 图 构 建 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术可以解决机器人在未知环境中的定位与地图

构建问题,但由于未知的环境变化多样,对系统的实时

性、鲁棒性和精度要求更高[3] 。 现有的很多算法部署在

室内机器人上时,面临在缺乏明显特征、低纹理和障碍物

复杂的环境下无法达到所需定位建图精度和实时性[4] 。
对于二维 SLAM,例如 Mu 等[5] 、刘庆运等[6] 和唐元文等[7] ,
针对单一传感器在室内构建地图特征识别不充分问题,提
出了各种新型的二维融合 SLAM 算法,但长时间工作稳定

性差、实时性差的缺点。 利用多传感器融合技术将不同传

感器融合研究引起越来越多的关注,例如,雷达与相机融

合[8-10]及超宽带(UWB)融合和惯性传感器(IMU)[11] 技术可

以提高建图效果及定位精度。 姚建均等[12] 为解决低纹理

场景中定位的精度不高的情况,提出点线特征提取匹配策

略,并利用视觉惯性融合提高定位精度。 Zhang 等[13] 提出

的 V-SLAM,采用视觉、雷达及 IMU 进行松耦合,利用融

合后的视觉惯性里程计作为激光雷达的子系统并为之提

供一个可靠的初始值。 孙新柱等[14] 针对 V-SLAM 在室

内场景下定位误差偏大等情况,提出了一种基于曼哈顿

约束的点线面多重特征视觉 SLAM 的方法,但处理特征

非常耗时。 与之类似有文献[15-16]同样利用视觉惯性

及激光雷达,利用了紧耦合的方式将立体视觉-惯性激光

里程计和激光雷达进行融合建图,并利将融合后的结果

与相机构成闭环。 叶俊强等[17] 针对在纹理低的场景下

提出稀疏直接法对视觉进行增强,但使用单一传感器运

行精度难以满足实际需求。 周志国等[18] 针对传统 3D 激

光 SLAM 利用了几何特征造成在动态场景下效果较差的

问题,提出利用语义增强 SLAM,从而达到建图过程中的

定位精度。 张福斌等[19-20] 提出了一种多传感器紧耦合导

航算法,利用 IMU 和里程计的预积分结果对激光雷达进

行畸变校正。 提高了定位建图精度及鲁棒性,但大场景

下还是容易造成漂移以及计算量较大。 Xu 等[21-22] 先后

提出了 FAST-LIO 和 FAST-LIO2 算法,FAST-LIO 算法使

用雷达、IMU 和里程计进行多传感融合,将雷达特征点与

IMU 数据紧耦合,并使用反向传播进行了运动补偿。
FAST-LIO2 使用全局点云进行数据融合,使用 IKD-tree
存储点云,算法效率大大提升,但是在某一方向缺乏约束

时,导致系统精度大幅下降。 Zhang 等[23] 提出了 FAST-
LIVO 算法,其建立在 2 个紧耦合的系统上,通过将雷达

及视觉的数据与 IMU 融合估计系统状态,有效提高算

法效率。 Lin 等[24] 提出了 R3LIVE 算法,可以实现几何

结构构建与地图纹理渲染。 通过帧到地图的光度误差

融合数据。 此算法在状态估计方面有更好的鲁棒性和

精度。 上述提到的算法实现了多传感器融合,在定位

建图精度和系统稳定性都有了一定的提升。 在室内场

景中面临结构特征差、纹理特征不明显和障碍物复杂

等问题,采用雷达或相机为核心进行融合的相关算法,
在缺乏某方向的约束时会导致激光雷达定位不准确,
在低纹理的场景下相机会发生误匹配及失效。 在相

机-雷达-IMU-里程计的多传感器融合 SLAM 算法中,
系统复杂计算量大,实时性差等问题,并且在部署时对

处理器性能要求高。 在提高算法建图精度和鲁棒性

时,尽可能优化运行效率提高实时性仍然是需要攻克

的方向[25] 。
面对 SLAM 在应用中的诸多问题,针对室内场景,

提出了一种名为 3D-MultiFus 的多传感器紧耦合三维

SLAM 算法,本文算法借鉴了目前最前沿的 FAST-LIVO
和 R3LIVE 算法框架,并对算法进行了优化。 借鉴了

FAST-LIVO 框架在其 LIO 子系统增加了回环检测及优

化并对对 IMU 的误差进行补偿,针对室内场景的特殊

性,借鉴 R3LIVE 的 VIO 系统,通过最小化地图点的

RGB 颜色与当前图像中的测量颜色之间的光度误差来

估计当前状态,并且优化了特征点提取和匹配算法,有
效剔除了被遮挡和深度不连续的地图特征点。 各个传

感器的数据通过基于误差状态的迭代卡尔曼方法进行

融合,改进算法结构提高算法实时性,并部署在 ARM
处理器上进行针对性优化,以提高室内机器人定位建

图精度和鲁棒性。

1　 3D-MultiFus 算法

1. 1　 3D-MultiFus 多传感紧耦合 SLAM 系统框架

　 　 3D-MultiFus 多传感紧耦合 SLAM 系统中使用了相

机、雷达、IMU 和里程计 4 种传感器,系统整体由雷达-
IMU-轮式里程计( Ls) 和相机-IMU -轮式里程计( Vs)
2 个子系统构成,其中,IMU 以 200

 

Hz 的频率监测机器人

的位置姿态与加速度,轮式里程计以 50
 

Hz 的频率监测

机器人运动的距离和角度,激光雷达的频率为 10
 

Hz,相
机的频率为 25

 

Hz。 首先系统对 IMU 与轮式里程计进行

数据融合,确保不同传感器数据的时间同步,处理后的数

据将用于 Ls 子系统与 Vs 子系统的特征提取及异常值剔

除。 Ls 子系统通过雷达点云分割,迅速构建全局地图的

几何结构,并利用最小化点到平面的误差来估计系统的

位置状态。 此外,系统采集后端信息进一步进行回环检
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测和关键帧匹配实现优化,并对 IMU 的误差进行补偿。
Vs 子系统通过视觉子图剔除被遮挡或深度不连续的离

散点,通过最小化帧间地图光度误差进一步估计位姿状

态。 Vs 系统可以实现对 Ls 系统构建的地图进行渲染,
增加系统信息多元性。 最终 Ls 子系统中最小化点到平

面残差和 Vs 子系统中光误差,两者以迭代卡尔曼滤波的

方式实现系统状态变量的迭代更新。 最终实现三维地图

构建与定位。 3D-MultiFus 基于多传感器紧耦合算法系

统框架如图 1 所示。 图 1 中箭头表示了信息在系统中的

流动;圆角矩形为最终结果位姿和三维地图。

图 1　 3D-MultiFus 算法系统框架

Fig. 1　 3D-MultiFus
 

algorithm
 

system
 

framework

1. 2　 传感器数据融合及系统状态估计

　 　 本文实验运动模型为后驱阿克曼底盘,轮式里程

计可以检测到左后轮与右后轮的线速度 VL 与 VR,
通过 IMU 可以计算出后 轮 中 点 处 线 速 度 VO 与 角

速度 ωO,转向时绕定点 ICR 以半径 R 做圆周运动。
后驱阿克曼结构的前向运动学和逆向运动学直接使

用两轮差速运动模型理论,在右手坐标系下的运动模

型如图 2 所示。

图 2　 后驱阿克曼底盘运动学

Fig. 2　 Rear-drive
 

Ackerman
 

chassis
 

kinematics

　 　 在 IMU 与轮式里程计的数据融合中,先用 IMU 测量

到的加速度和角速度数据通过预积分计算当前时刻位

移、速度和旋转角度,然后使用轮式里程计的数据对 IMU
数据进行校正,使用迭代卡尔曼算法达到融合两个传感

器数据的目的。 预积分及时间键值迭代过程由系统模型

进行状态预测并由观测模型来进行状态更新。 迭代卡尔

曼可以有效解决 IMU 与轮式里程计的非线性的系统问

题,实现 IMU 与轮式里程计数据融合。 通过系统预测方

程对状态进行求导可以更新系统预测的雅可比矩阵 Fk,
观测模型对状态求导可得测量方程的协方差矩阵 Hk, 其

迭代过程如式(1) ~ (4)所示。
估计值与测量值残差:
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􀭰yk = zk - h( x̂k k-1) (1)
卡尔曼计算增益:
Kk = Pk k-1HT

k(HkPk k-1HT
k + Rk)

-1 (2)
状态及协方差更新:
xk k = x̂k k-1 + Kk

􀭰yk (3)
Pk k = (I - KkHk)Pk k-1 (4)

式中: 􀭰yk 表示残差值;zk 表示在 k 时刻状态值;h(·) 为测

量模型;K表示增益值;P表示协方差;R是测量误差;I表
示单位矩阵。

系统中,经过融合后的 IMU 与轮式里程计数据还

需要与雷达、相机数据进行融合。 由于各类型传感器

的频率不同,需要对 IMU 与轮式里程计数据进行预积

分。 由于 IMU 与里程计的频率高,直接积分法会导致

计算量过大且多数数据无意义,进而影响优化更新状

态。 采用 2 个相邻雷达或相机的关键帧的时间间隔即

t′ 进行预积分。 在 k- 1 ~ k 的这段时间内包含很多个

Δt,将 IMU 与轮式里程计数据累计起来就得到了这段

时间的速度、角度和位置的信息,为提高系统的实时

性,使用一段时间的相对量来代替某个时刻的绝对量。
完数据帧时间对齐及线性插值等工作,得到点云的全

局坐标,结合扫描开始时刻的位姿信息即可实现对雷

达和相机坐标信息矫正。 各传感器数据时间戳同步过

程如图 3 所示。

图 3　 不同传感器的帧率及时间对齐

Fig. 3　 Frame
 

rate
 

and
 

time
 

alignment
 

of
 

different
 

sensors

运动平台上雷达、IMU 和相机之间是刚性连接,紧耦

合框架表示如下,运动平台作为全局坐标系用 G 表示,
IMU 与轮式里程计融合的坐标系记作 S, SO(3) 为三维

旋转矩阵构成的正交群,则第 i 次测量时刻,对 Δt 处对连

续运动模型进行离散化如式(5) ~ (6)所示。
xk = xk-1Exp(Δt·(xk-1,uk-1,wk-1)) (5)
函数 f、状态向量 x、控制向量 u、噪声向量 w 的定义

如下:
SO(3) = {R ∈ RR3×3 RRT = I,det(R) = 1}
Ψ = SO(3) × RR15 × SO(3) × RR3 × RR × RR4

dim(Ψ) = 29
x= [GRT

S
GpT

S
GvT bT

g bT
a

GgT SRT
C

SPT
C

S tC ϕT] T∈RR29

u = [ωT
i aT

i ] T

w = [nT
ω nT

a nT
bω nT

ba] T

f(x,u,w)=

ωi-bω-nω

Gv+ 1
2

(GRS(ai-ba-na)+Gg)Δt

GRS(ai-ba-na)+Gg
nbω

nba

03×1

03×1

03×1

0
04×1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

∈RR29

ϕ = [ fx,fy,cx,cy]
T (6)

式中: GPS 和GRS 表示 IMU 在全局坐标系中的位置与姿

态; Gg 代表了全局坐标系中的重力分量,不随时间变化;
a i 是 IMU 加速度测量原始值, ω i 是 IMU 和里程计融合

后的角速度值; na 和 nω 是测量噪声,ba 和 bω 是 IMU 的

零偏, nbω 和nba 分别为 bω 和 ba 的导数服从高斯分布;SRT
C

和SPT
C 表示相机在 IMU 坐标系中的位置与姿态; S tC 表示

相机与 IMU 之间的时间偏移; ϕT 为相机的内参矩阵,fx
和 fy 是相机焦距,cx 和 cy 是相机偏移量。 需要估计的 x是
一个 29 维的向量, 包含位姿、角度、速度、IMU 参数及相

机参数。
在系统状态预测估计过程中,通过令噪声向量 w 为

0,得到系统状态估计值 x̂k 的表达式。 当输入 uk,下一时

刻预估状态和协方差可以用 x̂k+1 和 p̂k+1, 引入误差状态

迭代卡尔曼滤波器(ESIKF),待估计量为误差量,而非一

般卡尔曼滤波器常用的直接估计状态量 x, 这样做的好

处是可以使用三维变量来表达旋转增量,使状态变量表

达更容易,因为在原点附近避免线性化近似不够问题。
系统的运动方程与误差模型如式(7)所示。

x̂k+1 = x̂kExp(Δt·f( x̂k,uk,0))

P̂k+1 = Fδx̂ P̂ iF
T
δx̂ + FwQF

T
w

Fδx̂ =
∂δ x̂k+1

∂δ x̂k δx̂k = 0,
 

wk = 0

Fw =
∂δ x̂k+1

∂wk δx̂k = 0,wk = 0

(7)

式中:Q 为 w 的协方差;Fδx̂ 为状态 xk 对状态 xk-1 的雅可

比矩阵;Fw 为状态 xk 对噪声向量 wk-1 的雅可比矩阵。
IMU 的测量值 uk 介于 k - 1 ~ k之间的数据,Δt表示两相

邻帧间的时间差。 系统状态预测方程与协方差传递方程

是从接收到上一帧相机图像或雷达数据的 k - 1 时刻开

始,到 k 时刻接收到当前数据帧结束,接收到雷达数据或

相机图像数据都会使状态更新,而不需要两者数据同时

获得。
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1. 3　 雷达-IMU-轮式里程计(Ls)子系统

　 　 Ls 子系统是快速构建全局地图的几何结构的关键,
同时用于为 Vs 子系统提供深度信息,通过最小化点到平

面的误差来估计系统的位置状态,采集后端信息进一步

进行回环检测和关键帧匹配实现优化。 由于雷达完成一

周扫描需要发射器旋转实现,从而导致这些激光点数据

不是同一时间得到,在运动时发生失真,需要利用 IMU
和里程计数据进行运动补偿。 参考 FAST-LIO、 FAST-
LIO2 等算法,为使数据统一到 k 时刻,设定 x̂k 为零点,利

用 x̂ i -1 = x̂ iExp( - Δt·f( x̂ i,u i,0)) 计算相对位姿,完成回

环检测及优化。 根据 IMU 测量值来估计每个点的位姿

相对扫描结束时间的雷达位姿,可以将已知精确采样时

间估计姿态映射到扫描结束时间。 将点
Lip fi

映射到扫描

结束时间 tk, 将雷达坐标转换到 IMU 坐标系,与补偿矩

阵相乘再转换到雷达坐标系,将所有投影点转换后就可

以对点到平面的误差进行计算,运算公式如下:
Lkp fi

=ST
-1Sk
L T

̆

Ii

STL
Lip fi

(8)

式中: Lkp fi
为雷达点位置信息;STL 表示雷达转换到 IMU

坐标系的外参矩阵; SkT
̆

Ii
为补偿矩阵。 设当前的迭代系

数为 j,将补偿后的特征点转换到全局坐标系之中,待求

位姿变换用T̂ j
Ik
表示, 可以表示为:

G p̂jfi =
G T̂jIk

ITL
Lkp fi

,　 j = 1,2,…,m (9)
通过最小化点到平面的误差来估计系统的位置状

态, u i 为平面的法向量,Gq i 为平面上一点,用 z i 表示误

差,式(10) 的含义表示点面距离,雷达观测模型如图 4
所示。

图 4　 雷达观测模型

Fig. 4　 LiDAR
 

observation
 

model

zκi = Gi(
G p̂κ

fi
- Gq i) (10)

式中: Gi = uT
i 使用状态向量的真值 xk 与雷达点的真

值
Lipgt

fi
,计算误差应为 0,将式(8) 代入式(9) ~ (10),

r(x,Lp i) 为观测方程的函数,建立如下状态向量的隐式

观测方程:

0 = ri(xk,
Lp i) = Gi(

GTIk

IkT
̆

I j
ITL

Li pgt
fi
- Gq j) (11)

1. 4　 相机-IMU-轮式里程计(Vs)子系统

　 　 Vs 子系统通过视觉子图剔除被遮挡或深度不连续

的离散点,通过最小化帧间地图光度误差估计位姿状态,
子系统可以给雷达构建的点云地图添加地图纹理,增加

系统信息多元性。 原理是将全局地图的稀疏点投影到 k
时刻图像,最小化点的光度误差,进一步通过误差状态迭

代卡尔曼(ESIKF)估计系统状态。 利用帧到帧的光流,
通过最小化帧到地图(PnP)光度误差优化系统状态和点

的投影误差。 tk-1、tk 分别表示上一帧与当前帧图像,假设

上一帧追踪到m个特征点为{P1,P2,…,Pm},在 tk-1 图像

帧上的投影点记为{ρ k-1
1 ,ρ k-1

2 ,…,ρ k-1
m },在 tk 图像帧上的

投影点记为{ρ k
1,ρ k

2,…,ρ k
m}, 误差更新系统状态模型如

图 5 所示。

图 5　 误差更新系统状态模型

Fig. 5　 The
 

updated
 

system
 

state
 

model
 

通过 ESIKF 计算并优化点的投影误差来估计状态。
点 P 可以表示为 [ GPT,cT] T,其中GPT 表示在全局坐标系

的位 置,cT 表 示 点 的 RGB 信 息, 投 影 误 差 表 示 为

r(x̆ k,ρ k,
Gp), 具体计算如式(12)所示。

Cp = ( GR
̆

Sk
SR

̆

Ck
) T Gp - SR

̆ T
Ck

Sp
̆

Ck
- ( GR

̆

Sk
SR

̆

Ck
) T Gp

̆

Sk

r(x
̆

k,ρ k,
Gp) = ρ k - π( Cp,x

̆

k) (12)

式中: x
̆

k 为 ESIKF 迭代中 xk 的状态估计值;π(p,x) 表示

小孔成像模型。 式(12) 误差模型中测量噪声来自两方

面,分别为像素跟踪误差 ρ k 和地图点定位误差Gp。 所有

值为真实值时误差为 0,xk 的观测模型如式(13)所示,推
导过程借鉴 R3SLAM。

0 = r(xk,ρ
gt
k ,

 Gpgt) ≈ r(x
̆

k,ρ k,
Gp) + Hr

δx
̆

k + α (13)
通过最小化点的光度误差尽可能降低图像偏移,进

而完成帧到地图更新,光度误差可以用 o( x
̆

k,
Gp,c) 表

示,其中,c 是点的颜色,γ 是当前观测到的颜色。 通过当

前帧邻域像素的 RGB 值得到观测颜色 γ和协方差 􀰑nγs
,

通过贝叶斯更新地图中现有颜色,完成点云渲染过程,计
算公式如式(14)所示。

o(x
̆

k,
Gp,c) = c - γ

0 = o(xk,
 Gpgt,cgt) ≈ o(x

̆

k,
Gp,c) + Hoδx

̆

k + β (14)
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1. 5　 3D-MultiFus 系统基于误差状态迭代卡尔曼过程

　 　 Ls 子系统的激光雷达观测模型和 Vs 子系统中视觉

观测模型的误差状态推导结果分别为 rL(xk,
Lp i) 和

rC(xk,ρ
gt
k ,Gpgt

i ), 则基于误差状态迭代卡尔曼方程可以

用式(15)表示:

min
xk∈

( xk - x̂k
2
P̂k

+ ∑
ml

i = 1
rL(xk,

Lp i)
2
􀰑l

+

∑
mc

i = 1
rC(xk,ρ

gt
k ,Gpgt

i ) 2
􀰑l

) (15)

其中, · 2
􀰑的计算展开式为 Q 2

􀰑 = QT􀰑 -1Q,假设

tk 时刻接仅收到雷达扫描数据,则雷达误差与 IMU(即

mc = 0)进行融合。 仅接收到相机图像,则将视觉光度误

差与 IMU
 

(即 ml = 0)进行融合。 求解的系统误差状态并

更新当前状态估计,进行下一次迭代直到收敛。 收敛的

状态估计和收敛时的 Hessian 矩阵用于更新 IMU 测量值

和当前雷达构建可视化的全局地图。

2　 实验验证及分析

　 　 本文采用后驱阿克曼底盘作为实验的运动平台,由
　 　 　 　

底盘的 4 个轮子起支撑作用,前轮在舵机控制下进行转

向,后轮由 2 个带有编码器的减速电机驱动,控制器由

Jetson
 

Orin
 

NX 和 STM32 开发板组成分别做系统的处理

器和下位机平台,相机选用 Inuchip-C158,激光雷达用

Robosense-Helios
 

16, IMU 选用 N100,轮式里程计选用

MG370 霍尔传感器,移动平台上各传感器安装布置如

图 6 所示,具体的性能参数如表 1 所示。

图 6　 运动平台整体结构

Fig. 6　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

motion
 

platform

表 1　 系统软硬件清单及性能

Table
 

1　 System
 

hardware
 

and
 

software
 

list
 

and
 

performance

分类 名称 版本 / 型号 性能参数

硬件

软件

处理器 Jetson
 

Orin
 

NX ARM-6 核、16
 

GB 内存、主频 2
 

GHz

移动平台 后驱阿克曼底盘 长×宽×高:485
 

mm×350
 

mm×215
 

mm

下位机 STM32 开发板 驱动电机、舵机接口、OLED、UART 通信口

相机 Inuchip-C158 分辨率:640×400、帧率:60
 

fps

激光雷达 Robosense-Helios
 

16 线数:16 线　 出点数:双回波(57
 

600
 

pts / s) 　 帧率:10
 

Hz　 分辨率:0. 2°

IMU N100 输出帧率:200
 

Hz

轮式里程计 MG370-霍尔 精度:512 线　
 

输出帧率:50
 

Hz

操作系统 Ubuntu
 

18. 04
 

LTS

ROS 版本 ROS
 

Melodic

2. 1　 异常值去除及局部地图可视化验证

　 　 本文实验中的激光雷达具备双回波模式,激光部分

遇到物体时会被反射,雷达会接收到第 1 次回波,其余部

分继续向前,遇到其他物体后再被反射,再接收一次激光

回波。 双回波模式的具体原理是发射一次单点激光可以

收到 2 次回波数据。 返回的数据包中包含 2 组 16 个通

道按照顺序测量的 2 次回波值,每次返回一个方位角。
在受到玻璃、透明塑料等可透过性物体遮挡的场景可以

获得更全面的信息,在双回波模式下,激光雷达可以接收

到目标物的多个回波,从而使得目标物的细节更加清晰,
数据的丰富度和准确性都有所提高,并有助于对激光雷

达的数据进行修正,结合视觉信息有效提高目标物的细

节识别,雷达双回波原理如图 7 所示。

图 7　 雷达双回波原理

Fig. 7　 LiDAR
 

dual
 

echo
 

principle
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视觉局部地图中一般存深度不连续和因遮挡导致信

息不完全的点,这会严重降低系统精度。 本文使用预测

位姿在当前帧中将视觉子图里的点投影在里面,保留像

素网格中深度最小点。 将雷达扫描的最新数据投影到当

前帧,通过比较深度信息验证有无遮挡。 被遮挡的地图

特征点和深度不连续的特征点会被剔除,其余可接受的

局部地图特征点将用于对齐当前图像,其原理如图 8
所示。

图 8　 图像帧中点处理过程

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

midpoint
 

processing
 

for
 

image
 

frame

在新的图像帧对齐后,会对光度误差较高的点进

行提取,还要根据特征点的时间和像素位置距离添加

新的特征点。 实验处理过程如图 9 所示,左侧为图像

当前帧特征点识别过程,右侧为视觉与 LiDAR 融合后

的图像。

图 9　 局部地图可视化验证图

Fig. 9　 Subgraph
 

visualization
 

experiment

2. 2　 3D-MultiFus 紧耦合室内定位精度验证

　 　 验证 3D-MultiFu 算法的室内定位精度,本文针对室

内机器人可能遇到的障碍场景,布置相应的灭火器、自行

车、高低障碍物等场景如图 10 所示。
选取 R3LIVE、FAST-LIO2 和 FAST-LIVO 与本文算

法进行实验, 参与对比的 3 个算法均从作者开源在

Github 上的链接下载。 为验证各自的定位精度,预先在

实验场地内转弯处粘贴点坐标,直线处每两米标注一个

点,使用手动标注轨迹作为实验机器人运行轨迹,轨迹总

长度为 215 m,标注轨迹如图 11 所示。

图 10　 室内定位精度验证场景布置

Fig. 10　 Verification
 

scene
 

layout
 

of
 

indoor
 

positioning
 

accuracy
 

图 11　 机器人真实移动轨迹示意图

Fig. 11　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

realistic
 

moving
 

trajectory
 

of
 

robot

4 种 SLAM 算法按照标注的轨迹分别进行 3 次重复

实验,机器人在运动由手动控制,是采用相同的移动速度

0. 5 m / s 转弯处采用机器人到达后进行原地转向减速不

必要打滑碰撞,机器人运动相同时间。 取出的最好定位

轨迹,绘制 4 种算法轨迹对比图。 由于实验的场景复杂

较长轨迹,重点观测实验轨迹的起止区域、转弯区域和障

碍物转弯区域,目的是评价定位的闭环情况、转向时的定

位情况与靠近障碍物时的转弯定位情况。 从闭环轨迹可

以看出四足算法的闭环轨迹均能较好贴合机器人真实轨

迹,在较长的轨迹下仍然可以维持较好的鲁棒性,其中

FAST-LIO2 为激光雷达、IMU 和里程计融合的算法,在长

距离的直线上存在一定的波动, 存在较大的偏移。
R3LIVE、FAST-LIVO 和本文的 3D-MultiFus 算法均为相

机、雷达、IMU 和里程计的多传感融合,在整体闭环轨迹

上偏移不明显,通过观察局部的放大图 A、B、C 处可以看

出本文 3D-MultiFus 算法表现最好,在转弯及障碍处仍有

顺滑稳定的定位轨迹,定位精度更高,4 种算法室内闭环

轨迹对比如图 12 ~ 13 所示。 通过数据分析可知,综合评

价 4 种算法终点误差 X 方向、Y 方向和直线距离,其中

X 方向误差最大值为 0. 521 9 m、Y 方向误差最大值为

0. 328 0 m、直线距离误差最大值为 0. 616 4 m,本文 3D-
MultiFus 的重终点 X 方向、Y 方向和直线距离误差仅为

0. 081 5 m、0. 027 2 m 和 0. 085 6 m,与其他 3 种算法的定

位精度对比获得了明显提升,4 种算法闭环轨迹终点误

差如表 2 所示。 由于本算法引入多种传感并实现了数据

的紧耦合,通过 IMU 与里程计数据融合及点云矫正,以
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图 12　 4 种算法室内闭环轨迹对比

Fig. 12　 Indoor
 

closed-loop
 

trajectories
 

comparisons
of

 

four
 

algorithms

及后端地图回环检测优化、视觉子图信息矫正,基于误差

状态迭代卡尔曼算法系统提升了系统的定位精度。
2. 3　 3D-MultiFus 算法实时性验证

　 　 衡量算法实时性主要验证其计算效率,由于在移动

机器人上一般部署 ARM 内核的控制器,因此在验证实时

性时选择在 Jetson
 

Orin
 

NX 平台上验证。 通过运行自行

录制的微型数据集, 比较 FAST-LIVO、 R3LIVE、 FAST-
LIO2 和本文的 3D-MultiFus 算法的实时性,首先在程序

的始末插入时间函数,用以记录系统从数据进入到处理

结束期间的消耗时间。 由表 3 可以看出,FAST-LIO2 的

运行时间最少,原因是其只需要处理雷达的相关数据。
　 　 　 　

图 13　 A、B、C 各区域轨迹局部放大图

Fig. 13　 Trajectory
 

local
 

amplification
 

diagram
 

of
 

starting
 

and
 

ending
 

area
 

A、B
 

and
 

C

表 2　 4 种算法闭环轨迹终点误差

Table
 

2　 Closed-loop
 

trajectory
 

terminal
 

errors
 

of
 

four
 

algorithms m

精度指标 R3LIVE FAST-LIO2 3D-multiFus FAST-LIVO

末时刻位置 (0. 127
 

1、0. 106
 

1、0. 08) ( -0. 521
 

9、-0. 328
 

0、-0. 06) (0. 081
 

5、-0. 027
 

2、-0. 03) ( -0. 187
 

4、0. 112
 

3、0. 05)

X 方向误差 0. 127
 

1 0. 521
 

9 0. 081
 

5 0. 187
 

4

Y 方向误差 0. 106
 

1 0. 328
 

0 0. 027
 

2 0. 112
 

3

直线距离误差 0. 165
 

5 0. 616
 

4 0. 085
 

6 0. 218
 

3

在相机、雷达、IMU 和里程计的多传感融合算法中,本文

3D-multiFus 算法的运行时间最少仅 185 ms,结果表明

3D-multiFus 算法可以在 ARM 处理器上实时运行,各算

法消耗时间如表 3 所示。

表 3　 4 种算法完成处理的消耗时间

Table
 

3　 The
 

time
 

consumption
 

of
 

completing
 

processing
 

with
 

four
 

algorithms
 

算法名称 运行时间 / ms

R3LIVE 327

FAST-LIO2 123

3D-multiFus 185

FAST-LIVO 246

2. 4　 全局地图可视化验证

　 　 验证 3D-MultiFus 算法室内构建全局地图精度,场景

内的长度方向为 50 m 长廊,长廊两侧为缺乏纹理特征的

白墙,并在场地的适当位置布置相应的灭火器、自行车、
高低障碍物等,以增加室内场景的复杂度检验算法的精

度。 距离较长的单一场景,由于沿壁方向缺乏约束导致

单一的雷达多传感器系统退化,无法在该方向上进行良

好的状态估计,如 FAST-LIO2;同样墙壁上高度重复的视

觉特征和墙壁垂直方向上不敏感的视觉约束给单一的视

觉多传感器系统也会带来漂移,对于较少纹理信息的白

墙,对算法的可靠性也提出较大的挑战。 本实验中,面对

复杂且有挑战性的场景,本文所提出的 3D-MultiFus 系

统,在单一传感器融合系统退化的处理场景中,所构建的

全局地图具有很好的一致性,因为机器人位姿经全局优

化后误差得到了有效降低,提高了全局地图精度。 通过
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放大图中 A ~ E
 

5 处场景,对比相应的真实物品,所构建

的地图有较为精细的细节。 提出的算法能够在具有复

杂、有挑战的场景中稳健可靠,并实现了最佳性能,3D-
MultiFus 构建的三维全局地图,如图 14 所示。

图 14　 3D-MultiFus 构建的三维全局地图

Fig. 14　 3D
 

global
 

map
 

constructed
 

by
 

3D-multiFus

3　 结　 　 论

　 　 本文针对目前 SLAM 在应用中,采用单一传感器的

SLAM 算法在特定缺乏某方向约束或低纹理的场景中传

感器失效问题,采用多种传感器系统复杂,实时性差等问

题,提出了在室内场景应用的 3D-MultiFus 算法。 系统首

先将里程计与 IMU 进行融合,通过 Ls 和 Vs 子系统处理

信息,两个子系统通过将各自的雷达和相机数据与 IMU
和里程计联合估计系统状态,使用基于误差状态的迭代

卡尔曼方法将数据进行融合,实现数据紧耦合,进一步提

高算法的精度,通过改进算法结构提高算法实时性并针

对算法部署在 ARM 处理器上进行优化,提高室内机器人

定位与建图精度水平与鲁棒性。 实验表明,将算法部署

到 ARM 处理器上,在自制数据集上验证算法的实时性,
通过比较本文算法实时性好于参与对比的算法。 最后布

置了实验场景用以验证算法的定位与建图精度,结果表

明机器人运动 215 m 的闭环轨迹,定位的始末位置误差

仅为 0. 081 5 m。 与其他算法相比算法效率、定位精度和

稳定性高于其他算法,在转弯和避障等振动大的场景仍

有较好稳定性。 由于条件和时间有限,实验中没有考虑

到机器人可以遇到的所有场景,例如使用场地的地面为

平整的,在实际的室内场景中可能存在门槛、线槽等可跨

过的起伏障碍,实验中并未验证这类场景。 在长时间的

机器人运行中,人为操作机器人时,出现不可避免的碰撞

导致传感器抖动,超过系统自身调整范围,误差引起定位

漂移精度大大降低,可以考虑增加偶发因素导致数据异

常的剔除机制,以防止个别数据偏移引起整体的精度异

常。 本文的实时性有了一定的提升,针对不同场景进一

步优化还有很多的提升空间。
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