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摘　 要： 提出一种基于扩展卡尔曼滤波的松耦合视觉⁃惯导融合定位算法。 该算法采用相对位姿估计视觉算法，以采矿车为观测目

标来获得低频的精准全局坐标，并与惯性导航系统的高频全局坐标信息进行融合。 仿真实验结果表明，相较于惯性导航系统，所提

融合算法在矩形轨迹下平均位置误差由 １．３０９ ｍ 降至 ０．０２６ ｍ，在蛇形轨迹下由 １．７４９ ｍ 降至 ０．０２８ ｍ，定位精度显著提升。 室内实

验进一步验证了该算法的工作可行性，可为深海复杂工况下机器人协同作业提供技术支撑。
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　 　 深海采矿作业时，伴随式巡检机器人通过脐带缆

与采矿车相连，并实时围绕采矿车巡检［１⁃３］。 因此，控
制巡检机器人和采矿车之间的相对位置相当重要。 单

一传感器难以同时满足定位精度、鲁棒性和实时性的

综合需求。 视觉传感器能够提供丰富的环境与相对位

姿信息，但易受光照变化、遮挡以及运动模糊等因素影

响；惯性导航系统（Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＩＮＳ，以下

简称惯导）具有自主性强、更新频率高的优势，但随着

时间延长，其误差不断积累，难以长期保持精度。 将视

觉信息与惯导信息进行融合，充分发挥二者的互补优

势，成为当前定位与导航领域的重要研究方向［４⁃５］。

根据后端数据处理方式的不同，视觉与惯导融合

定位方法主要可分为基于滤波的方法和基于非线性优

化的方法［６⁃９］。 基于滤波的方法通常采用卡尔曼滤波

及其扩展形式（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ），通过系

统状态预测与量测更新实现视觉与惯导信息的递推融

合；基于非线性优化的方法则通过构建包含多时刻状

态的联合代价函数，对系统状态进行全局或局部最优

估计［１０⁃１２］。 现有视觉与惯导融合定位研究在滤波方

法和优化方法方面均已取得丰富成果，然而多数研究

工作主要面向全局位姿估计或同时定位与建图问

题［１３］，对于以相对位姿保持为核心目标、强调实时性
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与工程可实现性的应用场景研究仍相对有限。 本文提

出了一种基于扩展卡尔曼滤波的视觉⁃惯导融合定位

算法，对抑制惯性导航漂移、提高系统稳定性具有重要

工程应用价值。

１　 算法设计

１．１　 算法整体框架

惯性导航系统中的核心组件是惯性测量单元

（ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ，ＩＭＵ）。 惯性测量单元具有

采样频率高的优点，但长时间运行会产生累积误差；视
觉定位系统中，相机采集频率较低，但其位姿估计在短

期内精度较高［１４⁃１６］。 将惯性导航系统与视觉定位系

统融合（视觉⁃惯导融合），可实现优势互补，即通过视

觉定位系统的高精度位置信息来矫正惯性导航系统的

累积误差，从而实现长时间、高频率的精准定位。 视

觉⁃惯导融合通常采用紧耦合或松耦合两种架构。 紧

耦合方法将图像特征直接纳入状态向量，虽精度较高，
但计算复杂度大［１７］。 综合考虑实时性要求与硬件算

力限制，本文采用松耦合架构，即分别处理视觉与 ＩＭＵ
数据，再将视觉算法输出的位姿估计与 ＩＭＵ 信息进行

融合。 融合策略可分为基于优化和基于滤波两类方

法。 基于优化的融合策略需构建全时段状态的联合误

差函数，计算开销大；基于滤波的融合策略仅依赖当前

与前一时刻的状态，计算效率更高。 因此，本文选用扩

展卡尔曼滤波器实现视觉⁃惯导融合。 视觉⁃惯导融合

定位算法框架如图 １ 所示。
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图 １　 视觉⁃惯导融合定位算法框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ⁃ｉｎｅｒｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

首先通过相机和 ＩＭＵ 的前几帧数据对系统进行

联合初始化；其次，使用相对位姿估计算法对相机采集

的图像进行处理，得到相机与深海采矿车之间的相对

位置信息，将得到的相对位置信息与深海采矿车全局

坐标信息叠加，即可得到视觉定位系统的全局位置信

息；同时，ＩＭＵ 采集的加速度与角速度数据经过预积分

算法处理后，得到惯性导航系统的全局位置信息；最
后，将视觉定位系统与惯性导航系统的全局位置信息

通过 ＥＫＦ 算法融合，即可得到长时间、高频率的精准

全局位置信息。
１．２　 基于扩展卡尔曼滤波的视觉⁃惯导融合算法设计

采用扩展卡尔曼滤波构建松耦合视觉⁃惯导融合

算法，实现高频惯性预测与低频视觉校正的有机结合。
１．２．１　 系统状态向量与误差状态定义

采用基于误差状态的扩展卡尔曼滤波框架，系统

的名义状态向量定义为：
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（１）

式中：ｐＷ 与 ｖＷ 分别表示 ＩＭＵ 在世界坐标系下的位置

和速度；ｑＩ
Ｗ 表示 ＩＭＵ 相对于世界坐标系的姿态四元

数；ｂａ 和 ｂｇ 分别为加速度计与陀螺仪零偏。
在 ＥＫＦ 中，引入小扰动假设，将真实状态与名义

状态之间的偏差表示为误差状态，该误差状态向量共

１５ 维，可有效刻画系统的主要误差来源。 其定义为：
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式中 δθ 表示姿态误差在李代数空间中的最小表示

形式。
１．２．２　 状态预测模型

预测阶段，系统利用 ＩＭＵ 的高频测量数据对名义

状态进行递推。 名义状态的更新遵循捷联惯性导航方

程，姿态通过角速度积分更新，速度与位置通过比力积

分获得。 误差状态层面，在小角度、小偏差假设下，对
非线性状态转移方程进行一阶线性化，可得误差状态

的连续时间模型为：
δ ｘ̇（ ｔ） ＝ Ｆ（ ｔ）δｘ（ ｔ） ＋ Ｇ（ ｔ）ｎ（ ｔ） （３）

式中：Ｆ（ ｔ）为状态转移雅可比矩阵；Ｇ（ ｔ）为噪声输入

矩阵；ｎ（ ｔ）包含加速度计与陀螺仪测量噪声及其零偏

随机游走噪声。
对式（３）进行离散化，可得离散时间误差状态转

移方程：
δｘｋ＋１

＝ Ｆｋδｘｋ
＋ Ｇｋｎｋ （４）

在完成误差状态预测后，对应的误差协方差矩阵
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按照式（５）进行递推：
Ｐ －

ｋ＋１ ＝ ＦｋＰｋＦＴ
ｋ ＋ ＧｋＱｋＧＴ

ｋ （５）
式中：Ｐｋ 为 ｋ 时刻的误差协方差矩阵；Ｑｋ 为系统噪声

协方差矩阵，其数值由 ＩＭＵ 噪声参数及零偏随机游走

特性确定。
１．２．３　 视觉观测模型

本文采用松耦合的视觉⁃惯导融合策略，视觉模块

独立输出相机位姿估计结果，并作为 ＥＫＦ 的观测输

入。 假设视觉算法在 ｋ 时刻输出的相机位姿为：

ｚｋ ＝
ｐＷ
Ｃ

ｑＣ
Ｗ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（６）

利用相机与 ＩＭＵ 之间的外参关系，可将视觉测量

转换至 ＩＭＵ 坐标系下：
ｐＷ
Ｉ ＝ ｐＷ

Ｃ ＋ ＲＣ
ＷｐＩＣ （７）

在误差状态框架下，视觉观测残差定义为预测状

态与视觉测量之间的差异，其线性化形式可表示为：
ｒｋ ＝ Ｈｋδｘｋ ＋ ｎｖ （８）

式中：Ｈｋ 为观测雅可比矩阵；ｎｖ 为视觉测量噪声。
１．２．４　 ＥＫＦ 更新方程

当视觉观测数据到达时，ＥＫＦ 通过以下步骤对预

测结果进行校正。
１） 计算卡尔曼增益 Ｋｋ：

Ｋｋ ＝ Ｐ －
ｋ ＨＴ

ｋ （ＨｋＰ
－
ｋ ＨＴ

ｋ ＋ Ｒｋ）
－１ （９）

式中 Ｒｋ 为视觉测量噪声协方差矩阵。
２） 更新误差状态估计：

δｘｋ ＝ Ｋｋｒｋ （１０）
３） 修正误差协方差矩阵：

Ｐｋ ＝ （Ｉ － ＫｋＨｋ）Ｐ
－
ｋ （１１）

式中 Ｉ 为单位矩阵。

２　 仿真实验

为初步验证所提出的视觉⁃惯导融合定位算法的

可行性，在 ＭＡＴＬＡＢ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环境下开展仿真实验。
实验平台基于 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 库构建，其中 ＩＭＵ 数据通过

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 模块结合 ＩＭＵ Ｓｅｎｓｏｒ 工具箱进行模拟，以生

成不同行驶轨迹下的加速度计与陀螺仪输出信号。
分别搭建了两个对比定位模块：① 基于惯导解算

模块，仅利用模拟 ＩＭＵ 数据进行位姿推算；② 基于扩

展卡尔曼滤波的视觉⁃惯导融合定位模块，融合模拟的

视觉特征观测与 ＩＭＵ 数据实现状态估计。 为全面评

估算法性能，实验设计了 ２ 种典型运动轨迹：矩形轨迹

与蛇形轨迹。
图 ２ 展示了在两种轨迹下，惯导解算与本文融合

算法的定位轨迹对比结果。 在长时间运行过程中，惯

导解算由于传感器误差累积，定位轨迹明显偏离真实

路径；而融合算法则能有效抑制误差发散，显著提升轨

迹跟踪精度。
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图 ２　 仿真定位轨迹对比结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

图 ３ 展示了惯导解算和融合算法在 ｘ 轴与 ｙ 轴方

向的仿真位置及速度对比曲线。 从图 ３ 可见，在矩形

轨迹和蛇形轨迹下，本文所提算法的速度误差远小于

惯导解算，它不仅修正了位置误差，也修正了速度误

差。 说明引入视觉观测信息并利用 ＥＫＦ 进行多源信

息融合，能够有效补偿 ＩＭＵ 的累积误差，显著提高系

统的定位精度与鲁棒性。
图 ４ 为仿真位置总体误差随时间的变化趋势。 随

着时间延长，惯导解算的累积误差增幅逐渐增大，说明

惯导解算运行时间越长，误差发散越严重；本文提出的

视觉⁃惯导融合算法能有效抑制漂移，轨迹与预设路径

高度吻合，显著提升了定位精度。
为量化性能提升效果，表 １ 汇总了两种算法在两类

轨迹下的仿真定位精度。 在矩形轨迹下，惯导解算的平

均位置误差为 １．３０９ ｍ，最大误差达 ３．９２１ ｍ；融合算法

的平均误差仅 ０．０２６ ｍ，最大误差仅 ０．０７２ ｍ。 在更具挑

战的蛇形轨迹下，惯导解算平均误差为 １．７４９ ｍ，融合算

法的平均误差为 ０．０２８ ｍ，最大误差为 ０．０７６ ｍ。 与惯导解

算相比，融合算法的仿真定位精度明显提高，性能卓越。

６５ 矿　 冶　 工　 程 第 ４６ 卷
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图 ３　 不同算法的仿真位置及速度对比曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 室内实验验证

３．１　 实验方法及步骤

针对伴随式巡检机器人的定位算法性能测试，设
计以下实验方案：实验环境为室内 ＬＥＤ 人工光源，照

度为 １２０ ｌｘ；采用英伟达 Ｊｅｔｓｏｎ Ｏｒｉｎ ＮＸ 开发板，基于

机器人操作系统 ２（Ｒｏｂｏｔ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ ２，ＲＯＳ ２），
系统装载英伟达 ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＰｏｓｅ 视觉算法模块、ＩＭＵ
预积分模块，构成定位性能测试装置。 首先，初始化高

精度光学定位装置和三轴运动平台；其次，开始实验，

７５第 ３ 期 王凯乐，等：基于视觉⁃惯导融合的伴随式巡检机器人定位方法研究
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图 ４　 仿真位置总体误差随时间的变化趋势

Ｆｉｇ． ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

表 １　 仿真定位精度对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ

轨迹类型 算法 平均误差 ／ ｍ 最大误差 ／ ｍ

矩形轨迹
惯导解算 １．３０９ ３．９２１
融合算法 ０．０２６ ０．０７２

蛇形轨迹
惯导解算 １．７４９ ５．５０３
融合算法 ０．０２８ ０．０７６

使用三轴运动平台让装置按照预定轨迹行驶，同时使

用高精度光学定位装置采集采矿车坐标信息作为视觉

坐标解算的基准坐标；最后使用基于扩展卡尔曼滤波

的视觉⁃惯导融合定位算法解算出装置位置信息并与

惯导定位位置信息进行对比，以验证仿真结果的正确

性。 实验框架见图 ５。
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图 ５　 实验框架

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

实验现场如图 ６ 所示。 实验步骤如下：① 使用光

学高精度定位装置测量采矿车模型的精准位置，并以此

作为 Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｐｏｓｅ 算法的解算基准；② 运行 ＲＯＳ ２
的 ｌａｕｎｃｈ 启动文件，静止 ４ ｓ，等待测试装置初始化完

成；③ 启动三轴运动平台，以矩形或蛇形路径行驶，每
次行驶前需重新初始化测试装置，目的是保证实验的

一致性；④ 试验完毕，收集整理试验数据，对比惯导解

算结果和融合算法结果，评估算法的性能。

图 ６　 室内实验现场

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｔｅ

３．２　 实验结果分析

对照仿真实验，同样设计了 ２ 种典型运动轨迹：矩
形轨迹与蛇形轨迹，各项轨迹参数与仿真实验保持一

致。 图 ７ 展示了在 ２ 种轨迹下，真实实验中惯导解算

与本文融合算法的轨迹对比结果。 不论是矩形轨迹还

是蛇形轨迹，惯导解算都严重偏离实际轨迹，而融合算

法能有效抑制误差发散，显著提升轨迹跟踪精度。
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图 ７　 实验定位轨迹对比结果
Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
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图 ８ 是惯导解算和融合算法在 ｘ 轴与 ｙ 轴方向的

实验位置与速度对比曲线。 结果显示，在无外部修正

的情况下，惯导解算在运行约 １０ ｓ 后即出现显著漂

移，轨迹严重偏离真实路径；融合算法通过持续引入视

觉特征观测，有效抑制了 ＩＭＵ 的累积误差，其估计轨

迹与实际轨迹高度吻合，尤其在转弯和加速阶段仍保

持良好稳定性。
图 ９ 为实验位置总体误差随时间的变化趋势。 结

果表明，随着运行时间延长，惯导解法的误差持续累

积，且其增幅不断增大，呈现出明显的发散特性；融合

算法能有效抑制漂移，其估计轨迹与真实路径高度一

致，显著提高了定位精度。
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图 ８　 不同算法的实验位置及速度对比曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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　 　 为量化性能提升效果，表 ２ 汇总了 ２ 种算法在两

类轨迹下的实验定位精度指标。 与惯导解算相比，融
合算法实验定位精度明显提升，性能卓越。
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图 ９　 实验位置总体误差随时间的变化趋势

Ｆｉｇ． ９　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

表 ２　 室内实验定位精度指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｒｏｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

轨迹类型 算法 平均误差 ／ ｍ 最大误差 ／ ｍ

矩形轨迹
惯导解算 １．７６６ ４ ３．３１７ ６
融合算法 ０．０２０ ２ ０．１２７ ６

蛇形轨迹
惯导解算 １．３１７ ２ ２．２８４ ３
融合算法 ０．０１７ ０ ０．１３９ ８

４　 结论

１） 针对伴随式巡检机器人以相对位姿保持为核

心目标的应用场景，本文提出了一种基于扩展卡尔曼

滤波的松耦合视觉⁃惯导融合定位算法。 该算法采用

相对位姿估计视觉算法，以采矿车为观测目标来获得

低频的精准全局坐标，并与惯性导航的高频全局坐标

信息进行融合，在保持计算轻量化与实时性的同时，显
著提升了定位系统的稳定性与精度。

２） 算法采用基于误差状态的扩展卡尔曼滤波框

架，通过 １５ 维误差状态向量有效刻画系统主要误差来

源。 利用 ＩＭＵ 高频数据进行状态预测，结合低频视觉

观测进行校正，实现了高频惯性预测与低频视觉校正

的有机结合。 仿真与室内实验结果表明，该方法能有

效抑制惯性导航系统的累积误差发散问题。
３） 仿真实验和室内实验均表明，相较于惯导解算，

所提融合算法在矩形轨迹下平均位置误差由１．３０９ ｍ
降至 ０．０２６ ｍ，在蛇形轨迹下平均位置误差由 １．７４９ ｍ
降至 ０．０２８ ｍ，定位精度明显提升，且算法在转弯和加

速阶段仍保持良好稳定性。
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