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多源融合定位算法综述

摘要
随着机器人、无人车等自主导航系

统的大量涌现，定位导航技术在最近 ２０
年得到迅猛发展，用户对新一代的定位
导航技术提出了新的要求，即在任意环
境、任意时刻、任意平台都能具备可靠的
定位导航能力．多源融合定位算法是实
现该目标的唯一有效途径．本文从传感
器观测模型、环境场景模型、载体运动行
为模型出发，综述了卫星导航、惯性导
航、视觉传感器、激光雷达单一传感器的
定位方法，分析了定位导航运行的环境
场景对多源融合定位的影响，以及载体
运动行为对定位的影响．最后，从融合框
架层面将多源融合定位算法分为优化和
滤波两大类进行深入分析．
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０　 引言

　 　 全球导航卫星系统（Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ，ＧＮＳＳ）信
号到达地面已经非常微弱，无法穿透室内、地下等环境，并容易受到

有意或者无意的干扰．所以，国家提出建设以北斗为核心、多源互补与

信息融合的国家综合 ＰＮＴ（Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，Ｔｉｍｉｎｇ）体系．多源

融合定位是国家综合 ＰＮＴ 体系用户侧的核心技术．在国家综合 ＰＮＴ
体系泛在的信号源覆盖之下，高可靠、高可信的用户终端需要具有更

加灵活和智能的导航架构，用于快捷集成多种异质异构传感器 ／信号

源．为了适应复杂场景和载体动态，更高效合理地进行多源弹性融合，
本文将从传感器观测模型、环境场景模型、载体运动行为模型（３Ｍ⁃
ｂａｓｅｄ）３ 个视角对多源融合定位算法进行综述．

考虑到通用性和互补性，本文主要关注 ４ 类传感器：卫星、惯性传

感器、视觉传感器和激光雷达．同一类型传感器的观测模型也不尽相

同．例如，卫星导航的观测模型可以考虑伪距、相位、多普勒观测值的

交替应用，可以考虑不同观测值之间做组合［１］，也可在不同观测值之

间做差分［２］消除一定的误差．惯性导航是不依赖于环境和基础设施的

一种内感型导航方式．惯性传感器的观测模型主要由其本身的精度决

定，低精度惯导可以考虑使用较为简单的模型，而高精度惯导在处理

时需要更加精细化的模型来避免一些误差的累积．视觉传感器观测模

型从间接法特征点［３］、特征线［４］、特征面［５］ 的方式，到直接法［６］ 对整

个图像进行光度误差最小化．激光雷达的观测模型也从点到直线［７］、
点到平面［８］的残差到将整个空间离散到栅格中并用正态分布去描述

之后配准整个分布［９］ ．无论什么观测模型，其本质反映的都是载体运

动状态到传感器观测之间的联系．
环境场景模型对运动状态的约束主要是由传感器的观测间接构

建．因为不同传感器在不同场景下会有不一样的观测特性．例如，卫星

导航在遮挡环境的观测会受到多路径和非视距卫星的影响，在室内

卫星导航几乎都不会有任何信号．在特征退化的环境下，依靠环境进

行相对定位的视觉传感器和激光雷达都会受到较大的影响．惯性传感

器在长时间的运动下会出现误差累积进而导致估算轨迹漂移．所以，
对场景识别和理解有助于融合策略中的传感器选择［１０］ ．

载体复杂的运动行为通常会影响观测的可靠性，但是如果能够

充分利用不同类型载体的运动特性，也可以约束载体的运动状态．比



　 　 　 　如：车辆正常行驶速度主要来源于车的前向［１１］，静
止时，三轴方向的速度都是 ０；行人运动过程中脚触

地时刻速度为 ０，正常行走时加速度呈正弦周期性

变化；无人机可以利用加速度估计飞行动力学参数，
从而间接估计飞行速度等．因此，建立载体运动行为

模型对于融合定位具有非常重要的状态约束作用．
传感器观测模型、环境场景模型、载体运动行为

模型最终需要在多源融合定位算法框架中进行统一

表示．一般融合算法分为滤波和优化两类，可根据应

用场景和载体特性进行选择．本文对当前主流的多

源融合定位算法从 ３Ｍ 视角进行归纳概括，具体如

表 １ 所示．
表 １ 中，ＧＮＳＳ 表示卫星导航，ＩＭＵ 表示惯性测量

单位，Ｖｉｓｉｏｎ 表示视觉 ＳＬＡＭ，ＬｉＤＡＲ 表示 ＬｉＤＡＲ⁃
ＳＬＡＭ，ＮＨＣ 表示非完整性约束，ＺＵＰＴ 表示零速更新．

１　 传感器及其观测模型

１􀆰 １　 卫星导航系统

全球卫星导航系统（ＧＮＳＳ）在多源融合定位算

法中能够提供全局的定位并且不随时间发散．ＧＮＳＳ
接收机的原始观测值主要包括伪距、载波相位和多

普勒频移 ３ 类．通过对应的算法，ＧＮＳＳ 可以提供定

位、测速和授时服务． ＧＮＳＳ 最基础的 ３ 个观测方

程为

ρ（ｎ） ＝ ｒ（ｎ） ＋ ｃ·δｔｒ ＋ δｅ（ｎ） － ｃ·δｔ（ｎ） ＋ Ｉ（ｎ） ＋ Ｔ（ｎ） ＋
Ｒ（ｎ） ＋ ｄ（ｎ） ＋ ε（ｎ）

ρ ， （１）

Ｄ（ｎ）·λ＝ ｒ̇（ｎ） ＋ ｃ·δｔ̇ｒ － ｃ·δｔ̇（ｎ） － Ｉ̇（ｎ） ＋ Ｔ̇（ｎ） ＋ ε（ｎ）
Ｄ ， （２）

ｌ（ｎ） ＝ ｒ（ｎ） ＋ ｃ·δｔｒ ＋ δｅ（ｎ） － ｃ·δｔ（ｎ） ＋ λ·Ｎ － Ｉ（ｎ） ＋
　 　 Ｔ（ｎ） ＋ Ｒ（ｎ） ＋ ｗ（ｎ） ＋ ｄ（ｎ） ＋ ε（ｎ）

ｌ ， （３）
其中 ρ（ｎ） 表示伪距，Ｄ（ｎ） 表示多普勒频移观测，ｌ（ｎ）

表示相位观测，ｒ（ｎ） 表示卫星 ｎ 到接收机之间的距

离，ｃ 表示光速，δｔｒ 表示接收机钟差，δｅ（ｎ） 表示卫星

轨道误差，δｔ（ｎ） 表示卫星 ｎ的钟差，Ｉ（ｎ） 表示卫星 ｎ到

接收机传播路径上的电离层误差，Ｔ（ｎ） 表示卫星 ｎ到

接收机传播路径上的对流层误差，Ｒ（ｎ） 表示地球自

转与相对论效应，ε（ｎ）
ρ 中包括伪距多路径误差和伪

距随机噪声，λ 为波长，ε（ｎ）
Ｄ 为多普勒测量噪声，Ｎ 为

整周模糊度，ｗ（ｎ） 中包含相位中心偏差、相位中心变

化［２２］ 和相位缠绕，ｄ（ｎ） 包括地球固体潮汐与海洋潮

汐以及卫星端和接收机端硬件延迟等误差［２３］，ε（ｎ）
ｌ

中包括相位多路径误差和相位随机噪声．
实时动态（Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ｋｉｎｅｍａｔｉｃ，ＲＴＫ）载波相位

差分技术［２］通过位置信息已知的基站和高精度的载

波相位测量值，实时获得高精度的定位结果．其基本

原理为构建站间差分和星间差分方程如式（４）所示，
即双差观测模型：

Δ∇ｌ ＝ Δ∇ｒ － Δ∇Ｎ·λ ＋ ε（ｎ）
ｌ ． （４）

式中 Δ∇表示双差算子，其余符号同式（１）—（３）．多
个历元的双差观测模型联立，使用最小二乘或卡尔

曼滤波均可对双差模糊度浮点解进行估计，从而确

定基站到流动站在大地坐标系下的相对位置．模糊

度 的 固 定 一 般 采 用 Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ ＡＭＢｉｇｕｉｔｙ
Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ（ＬＡＭＢＤＡ）算法［２４］ ．

ＲＴＫ 算法精度与流动站、基站之间的距离相关，
距离越远精度往往越低，需要地面布设 ３０ ～ ５０ ｋｍ
间隔的基准站．为了减少建设基站投入，精密单点定

位（Ｐｒｅｃｉｓｅ Ｐｏｉｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，ＰＰＰ）越来越受关注［２５］ ．
ＰＰＰ 发展经历了实数解、固定解以及 ＰＰＰ⁃ＲＴＫ ３ 个

阶段．在 ＰＰＰ 实数解阶段，观测模型是研究人员最关

注的问题．其中消电离层组合通过电离层误差一阶

表 １　 常见多源融合定位算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

典型算法 传感器 环境场景 载体运动行为 融合算法

ＧＶＩＮＳ［１２］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ ／ Ｖｉｓｉｏｎ 室内外 无 优化

ＬＩＯ⁃ＳＡＭ［１３］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ ／ ＬｉＤＡＲ 室内外 无 优化

ＬＶＩ⁃ＳＡＭ［１４］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ ／ Ｖｉｓｉｏｎ ／ ＬｉＤＡＲ 室内外 无 优化

ＬＡＲＶＩＯ［１５］ ＩＭＵ ／ Ｖｉｓｉｏｎ 室内外 ＺＵＰＴ 滤波

ＬＩＮＳ［１６］ ＩＭＵ ／ ＬｉＤＡＲ 室内外 无 滤波

Ｎｉｕ 等［１７］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ 室外 ＮＨＣ 滤波

Ｐ３ ⁃ＬＯＡＭ［１８］ ＧＮＳＳ ／ ＬｉＤＡＲ 室内外 无 优化

Ｐ３ ⁃ＶＩＮＳ［１９］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ ／ Ｖｉｓｉｏｎ 室内外 无 优化

ＧＩＬ［２０］ ＧＮＳＳ ／ ＩＭＵ ／ ＬｉＤＡＲ 室内外 无 滤波

ＶＩＤ⁃ＦＵＳＩＯＮ［２１］ ＩＭＵ ／ Ｖｉｓｉｏｎ 室内 无人机动力 优化

６３６
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项与频率的平方成反比的特性消除电离层一阶项影

响，ＵｏｆＣ 模型通过同频率伪距和载波相位的电离层

误差互为相反数的特性消除电离层一阶项影响［１］ ．
ＰＰＰ 固定解主要是要解决整数模糊度与硬件延迟之

间的耦合问题．常用的方法为未检校的相位延迟

（Ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ Ｐｈａｓｅ Ｄｅｌａｙ，ＵＰＤ）．ＵＰＤ 的原理是窄

巷模糊度的小数部分在短时间内是稳定的［２６］ ．有
ＵＰＤ 的辅助使得 ＰＰＰ 固定解成为可能，但仍旧要经

历长时间的观测才能获得 ＰＰＰ 固定解，使得 ＰＰＰ 固

定解应用受限．造成 ＰＰＰ 固定解需要长时间观测的

主要原因是大气影响，于是 ＰＰＰ⁃ＲＴＫ 被提出，它利

用局域网观测数据，精化求解 ＵＰＤ 以及补充求解大

气改正，使得达到固定解的速度更快［２７⁃２８］ ．

１􀆰 ２　 惯性导航系统

惯性导航系统包括惯性测量单元（Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＩＭＵ） 和惯导解算算法两部分． 其中

ＩＭＵ 一般由加速度计和陀螺仪两部分组成，分别测

量加速度和角速度．在多源融合定位导航算法中能

够提供几乎不受环境影响的高频物理状态测量．从
加速度计获得的加速度将被积分 １ 次以获得线速

度，积分 ２ 次提供位置数据，而从陀螺仪测得的角速

度将被积分 １ 次用来提供姿态数据．
依据陀螺仪是否能感应到地球自转角速度，本

文将 ＩＭＵ 分为低精度和高精度两大类．若陀螺仪噪

声数量级大于等于地球自转角速度，则惯导被认为

是低精度惯导，它无法通过陀螺仪感应到地球自转

从而无法估计航向角；若陀螺仪噪声数量级小于地

球自转角速度，则惯导被认为是高精度惯导，它可以

通过感应地球自转估计航向角．高精度的惯导算法

需要考虑地球自转角速度，而低精度的惯导算法不

需要．
惯导运动学微分方程包含姿态、位置和速度三

个微分方程．一般均以解姿态微分方程开始，有旋转

矩阵法、四元数法．姿态更新中因不可交换误差产生

的圆锥误差，通过等效旋转矢量［２９］ 及其多子样算法

进行补偿．速度中因不可交换误差产生的划桨误

差［３０］，也可通过多子样算法进行补偿．这些都是在高

精度惯导算法中需要考虑的问题，对于低精度惯导

均无需考虑．
惯导一般被认为是多源传感器融合定位算法的

核心．基于滤波框架多源传感器融合定位算法将惯

导的误差状态方程作为状态方程．然而，对于扩展卡

尔曼滤波框架而言，线形化误差会造成滤波器的不

一致性，导致过于乐观的协方差估计，这一现象已有

较多研究［３１⁃３４］ ．对此有四类解决方案．第一种是以

ＦＥＪ（Ｆｉｒｓｔ⁃Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ Ｊａｃｏｂｉａｎ） ［３２］ 技术为代表的修正

线性化点的方案，提出固定首次线性化的雅可比矩

阵，保证了系统可观性矩阵的零空间不退化，该方案

被用于 ＯＣ⁃ＥＫＦ［３３］和 ＭＳＣＫＦ 的改进版本［３５⁃３６］ 中．第
二种是以 Ｒ⁃ＶＩＯ［３７］ 为代表的机器人中心建图的

ＥＫＦ 框架，以机器人为中心建图可以回避与全局重

力向量的对齐，并且不会遇到以世界为中心的 ＶＩＯ
方法面临的可观性不匹配问题．第三种是文献［３８］
中使用的随机克隆（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｃｌｏｎｉｎｇ）的方法．随着

李群理论研究的深入，Ｂｏｎｎａｂｅｌ 等尝试将速度与路

标点纳入到位姿之中形成一种新颖的李群结构，并
由此提出了第四种解决一致性问题的方案———不变

扩展卡尔曼滤波 （ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌ⁃
ｔｅｒ） ［３９⁃４０］，这种新方案的一致性在文献［４１］ 中得到

证明，并进一步应用到了 ＭＳＣＫＦ［４２⁃４３］、ＵＫＦ［４４］ 中．表
２ 对一致性问题的解决方案进行了总结．

表 ２　 系统一致性问题的解决方案

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｐｒｏｂｌｅｍ　

一致性的解决方案 相关工作

Ｆｉｒｓｔ⁃Ｅｓｔｉｍａｔｅｓ Ｊａｃｏｂｉａｎ（ＦＥＪ） ＯＣ⁃ＥＫＦ［３３］ 、ＭＳＣＫＦ２．０［３５⁃３６］

Ｒｏｂｏｃｅｎｔｒｉｃ Ｒ⁃ＶＩＯ［３７］

Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｃｌｏｎｉｎｇ ＭＳＦ［３８］

Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ（ＩＫＦ） ＩＥＫＦ［４１］ 、ＲＩ⁃ＭＳＣＫＦ［４２⁃４３］ 、ＵＫＦ⁃ＬＧ［４４］

１􀆰 ３　 视觉传感器

由于视觉传感器的低成本和便捷性，基于视觉

传感器的实时定位和建图技术，即视觉 ＳＬＡＭ（ｖｉｓｕａｌ
Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ，ｖＳＬＡＭ）技术

一直是学术界和工业界研究的重点．一般 ｖＳＬＡＭ 使

用的视觉传感器为 ＲＧＢ 相机，围绕其设计的算法框

架也是当前主流．除此之外，热红外相机［４５⁃４７］、事件

相机［４８⁃４９］等也逐渐受到关注，可以在特殊场景下取

得较好的效果．近年来，ｖＳＬＡＭ 算法在计算机视觉、
ＡＲ 技术、机器人领域有了长足的发展并得到广泛应

用．ｖＳＬＡＭ 算法分为基于特征法和直接法．基于特征

的 ｖＳＬＡＭ 方法又可分为基于滤波器的算法和基于

光束平差法的方法． ＭｏｎｏＳＬＡＭ［５０］ 被认为是基于滤

波器的代表性方法，它使用了扩展卡尔曼滤波器来

估计相机运动与 ３Ｄ 特征点的位置．ＳｔｒｕｃｔＳＬＡＭ［４］ 也

是基于滤波器的 ｖＳＬＡＭ 算法，它在视觉前端采用结

构特征线而不是传统的特征点．基于光束平差法

（Ｂｕｎｄｌｅ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ＢＡ） 的代表性算法为 ＯＲＢ⁃

７３６
学报（自然科学版），２０２２，１４（６）：６３５⁃６４８

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（６）：６３５⁃６４８



ＳＬＡＭ 系列［３］ ．然而，随着 ｖＳＬＡＭ 技术的发展和视觉

定位技术在各个领域的使用，相机在特征退化场景

中的使用也逐渐增加．传统的基于特征点的方法对

这类环境缺乏良好的适应性，定位精度低，经常因为

特征不足出现跟踪失败从而导致定位失败．因此为

了应对缺乏纹理特征的环境，研究者提出直接使用

整个 图 像 进 行 跟 踪 的 ｖＳＬＡＭ 技 术， 例 如 ＬＳＤ⁃
ＳＬＡＭ［５１］、ＤＳＯ［６］等．ＳＶＯ［５２］采用半直接法，即一种类

似直接法的方式对特征点图像块进行跟踪．表 ３ 给

出了典型 ｖＳＬＡＭ 算法及其特点．

表 ３　 典型 ｖＳＬＡＭ 算法特点

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｖＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

典型算法 特点

ＭｏｎｏＳＬＡＭ［５０］ 特征点、间接法、滤波

ＳｔｒｕｃｔＳＬＡＭ［４］ 结构线条、间接法、滤波

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ［３］ 特征点、间接法、优化

ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［５１］ 、ＤＳＯ［６］ 直接法、优化

ＳＶＯ［５２］ 半直接法、优化

此外，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ＳＬＡＭ［５３］ 把注意力模型引入到

视觉 ＳＬＡＭ 框架中，将注意力更关注的部分的特征

点权重设置得更高；ＴｅｘｔＳＬＡＭ［５４］ 在视觉 ＳＬＡＭ 中提

取文本的信息，并将文本上的特征点用平面进行约

束；ＩＶＰＲ［５５］ 通过结构线条进行快速的视觉位置

识别．

１􀆰 ４　 激光雷达

激光雷达通过在一定角度范围内发射激光束并

接受回传信号来获得其测量范围内的障碍物信息．
基于其工作原理，使用激光雷达采集到的障碍物信

息表现为一系列离散的，且具有准确角度和距离信

息的点，这些点被称为点云．通常使用激光 ＳＬＡＭ 算

法对激光雷达测得的点云数据进行处理，对不同时

刻的两组点云数据进行对比从而获得传感器相对位

姿变化及地图信息．
二维 的 激 光 ＳＬＡＭ 有 ＦａｓｔＳＬＡＭ［５６］ 、 ＧＭａｐ⁃

ｐｉｎｇ［５７］ 、 Ｈｅｃｔｏｒ⁃ＳＬＡＭ［５８］ 、 ＫａｒｔｏＳＬＡＭ［５９］ 、Ｃａｒｔｏｇｒａ⁃
ｐｈｅｒ［６０］等．ＦａｓｔＳＬＡＭ［５６］ 使用粒子滤波作为状态估

计器，是最早能够实时输出栅格地图的激光 ＳＬＡＭ
方案．ＧＭａｐｐｉｎｇ［５７］ 也是基于粒子滤波但是为了采

样更加精准，通过运动模型预测位姿后进行一次扫

描匹配，且 ＧＭａｐｐｉｎｇ［５７］ 通过限制重采样次数的策

略来避免粒子耗散．Ｈｅｃｔｏｒ⁃ＳＬＡＭ［５８］ 只有扫描匹配

部分，没有后端，初值敏感．ＫａｒｔｏＳＬＡＭ［５９］ 是首个基

于图优化的激光 ＳＬＡＭ 方案，但其运行速度较慢．
Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ［６０］前端使用了子图的概念，将每帧激

光雷达测量通过子图进行匹配，其后端具有回环检

测模块．
三维的激光 ＳＬＡＭ 包括 ＬｉＤＡＲ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ

Ｍａｐｐｉｎｇ （ ＬＯＡＭ ） ［６１］、 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ Ｇｒｏｕｎｄ⁃
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＬｉＤＡＲ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ （ ＬｅＧＯ⁃
ＬＯＡＭ） ［６２］、 Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｍｏｖｉｎｇ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ ＳＬＡＭ
（ＩＭＬＳ⁃ＳＬＡＭ） ［６３］、ＭＵＬＬＳ［６４］等．

在 ＬＯＡＭ［６１］中特征点选择为边缘点和平面点，
其中点云曲率是提取特征点的表征，曲率较大的为

边缘点特征，曲率较小的为平面点特征．其得到的特

征点云通过点到直线和点到平面的迭代最近点算法

进行点云匹配．帧到帧之间的配准以高频运行，地图

构建以低频运行，将若干帧点云扫描和局部的地图

做精化配准，即可获得这些点云的精确位姿，然后把

这些点云放入地图中．
ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ［６２］在 ＬＯＡＭ［６１］ 的基础上增加了地

面优化，并且整个系统更加轻量级．在特征提取前．
ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ［６２］先提取出地面点，并将除地面点之外

的点进行分割，并去除噪声点（比如微小物体）得到

分割点．在后面特征提取边缘点特征时，就不使用地

面点而仅使用分割点，相比 ＬＯＡＭ 这样的特征提取

更快速．在前端帧对帧配准部分，ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ［６２］ 将

ＬＯＡＭ［６１］的一步优化六个自由度位姿改成了两步优

化，即先优化 ｚ 方向位移、俯仰角和横滚角，再优化

平面的 ｘ，ｙ 坐标以及航向角．第一步优化利用了地面

在相邻帧间基本保持不变的特性，所以可利用点到

平面的约束计算垂直维度的位姿变化．将第一步优

化的结果作为初值放入第二步优化，提升计算效率．
ＩＭＬＳ⁃ＳＬＡＭ［６３］采用 ｓｃａｎ⁃ｔｏ⁃ｍｏｄｅｌ 匹配方法，使

用隐式移动最小二乘模型来表示地图．在分割阶段，
通过删除聚类后体积小于一定尺寸的点云以达到移

除动态物体的目的．在特征点提取上，ＩＭＬＳ⁃ＳＬＡＭ［６３］

通过设置 ９ 个指标来提取对位姿贡献大的点云作为

特征点．
ＭＵＬＬＳ［６４］ 通过多度量线性最小二乘实现了通

用的激光 ＳＬＡＭ．其前端通过双阈值滤波算法对地面

点特征进行提取，对非地面点使用主成分分析法将

特征点分成立面、屋顶面、柱、横梁、顶点，且对特征

进行邻域分类编码．对于不同的分类，做点云配准时

的权重也有不同的设定．后端做地图匹配时，先使用

ＴＥＡＳＥＲ 方法做初始匹配， 然后和前端一样用

８３６
裴凌，等．多源融合定位算法综述．

ＰＥＩ Ｌｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．



ＭＵＬＬＳ⁃ＩＣＰ 做精匹配．
激光雷达在长廊或者低特征的场景中建图精度

和一致性会降低，在场景中有行人、车辆等动态的障

碍物时，也容易定位失败．另外，在不平坦的地面上，
载体上下颠簸，会使激光雷达的精度迅速下降．

２　 环境场景模型

２􀆰 １　 场景分类

场景分类是一个计算机视觉领域中很经典的问

题．基于图像的场景识别具有广泛的应用场景，从特

征层面可以将基于图像的场景识别方法分为以下四

类：基于底层特征的方法（比如 ＳＩＦＴ 特征描述子）、
基于中层语义的方法（比如 Ｌｉ 等［６５］ 提出的视觉词

袋的方法）、基于高层特征的方法（比如 Ｏｂｊｅｃｔｂａｎｋ
方法［６６］）、基于学习特征的方法（即使用深度学习的

方法）．基于学习特征的方法的场景识别以 ＭＩＴ（麻
省理工大学）的 Ｚｈｏｕ 等［６７］做的工作为代表，他们构

造了 Ｐｌａｃｅｓ３６５ 数据集，这是一个以场景识别结果为

标签的数据集，总共有 ３６５ 个典型场景，每个场景标

签的样本超过 ５ ０００ 个．
定位导航领域的场景识别更关注对定位导航有

影响的要素．比如文献［６８］提出通过生成测试区域

的三维建筑模型来定义场景的城市化程度，利用三

维建筑模型的天顶方向的平均掩模仰角来判断城市

化程度，仰角越低城市化指数越低．另外还通过周围

的车辆数定义交通情况．
定位导航领域对于场景的分类不局限于城市化

程度和交通情况．本文认为，物理空间和环境变量组

成了定位导航领域中场景分类的主要因素，具体分

类如图 １ 所示．其中地面开放场景中，卫星接收无任

何遮挡，但是一般来说此类场景特征离传感器距离

较远，不利于 ＳＬＡＭ．地面近开放环境会使卫星信号

受到多路径效应影响，但此时特征也更靠近传感器．
室内、地下、水下和深空环境一般无导航卫星信号，
人造的室内环境结构特征较好，地下如矿井等环境

光照较差，水下环境对卫星和 ＳＬＡＭ 都有巨大的挑

战，一般依赖于高精度惯导，空中卫星导航信号较好

但环境特征较少．环境变量包括光照环境、电磁环

境、温度环境和运行环境．光照环境对视觉传感器、
激光雷达会有比较大的影响，电磁环境会影响 ＧＮＳＳ
信号，温度环境对所有电磁器件都会带来一定的影

响，运行环境主要包括动态干扰，可能对卫星导航接

收机、视觉传感器、激光雷达等带来影响．

图 １　 场景分类主要因素：物理空间＋环境变量

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｐａｃｅ ｐｌｕｓ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２􀆰 ２　 场景自适应的传感器观测选择

对于不同的场景条件，应该选择合适的传感器

观测组合进行多源融合定位．对于任何一个传感器

观测，当其偏差较大时，就通过传感器选择算法对其

进行剔除．对 ＧＮＳＳ 观测值进行剔除的操作被称作

ＲＡＩＭ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ），即
接收机自主完好性监测． ＧＮＳＳ 以及惯导［６９］、 视

觉［７０］、激光雷达［１８，７１］都可以辅助进行 ＲＡＩＭ．对于不

良的视觉和激光雷达观测，通过动态物体判断［７２⁃７３］

对质量低的观测进行剔除．
在松耦合多源融合定位框架中，传感器观测选

择退化成传感器选择．在松耦合框架中，每个传感器

只提供位姿结果．Ｃｈｉｕ 等［１０］ 提出一种用于在初始化

和场景变化时传感器最优子集的选择机制．该机制

基于启发式规则和三元树构建传感器候选子集，它
在满足资源约束和精度要求的同时，通过最大化状

态变量的可观测覆盖范围，快速确定候选对象中的

最优子集．实验结果表明，在使用多个传感器的大规

模真实数据集上，该方法能够在不同条件下选择合

适的传感器子集，提供满意的定位导航解决方案．Ｓｕ⁃
ｋｕｍａｒ 等［７４］开发了一种传感器选择算法，此算法将

测量信息一致的传感器分组，并通过检测和去除故

障传感器中的异常值来提高导航解决方案的鲁棒

性．传感器选择问题的复杂性在文献［７５］中被证明

是 ＮＰ⁃ｈａｒｄ 问题． Ｓｈａｍａｉａｈ 等［７６］ 在研究资源受限时

的传感器选择问题时，采用了贪心传感器选择算法，

达到了 １ － １
ｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 概率下的最优选择解，且复杂度介

于 Ｏ ｎ２ｍｋ( ) 和 Ｏ ｎ３ｍｋ( ) 之间，ｎ 是状态空间维度，ｍ
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Ｊｏｓｈｉ 等［７７］提出一种基于凸优化的启发式近似求解

传感器选择问题的方法，通过凸松弛和局部最优化
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算法达到一个次优的度量选择．在实验中，性能与全

局最优的界非常接近，意味着该次优选择非常接近

最优解，但是不能保证每次与全局最优非常接近．

３　 载体运动行为模型

３􀆰 １　 非完整性约束

非完整性约束（Ｎｏｎｈｏｌｏｎｏｍｉｃ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＮＨＣ）
是指车辆行驶过程中假定车辆不出现侧滑、漂移、弹
跳等，车辆的侧向和垂向速度为零所构造出的虚拟

观测．文献［１１，７８］阐述了非完整性约束的基本原

理，构建了其量测模型．文献［７９］提出在 ＧＰＳ 信号中

断情况下使用轮速计和 ＮＨＣ 构成的三维速度辅助

更新，在 ＭＥＭＳ ／ ＧＰＳ 导航中显著改善了精度．除此之

外，ＮＨＣ 在跟踪避障［８０］、 ＳＦＭ （ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｆｒｏｍ Ｍｏ⁃
ｔｉｏｎ） ［８１］等方面也有广泛的应用．在将 ＮＨＣ 技术应用

到实际场景时，其效果与观测噪声的设置有很大关

联．由于 ＮＨＣ 所做的假设在真实环境中未必严格成

立，如在发生车辆侧滑或者拐弯时，侧向和垂向速度

未必为零．因而，需要实时地改变约束的松紧程度．文
献［８２］研究了 ＮＨＣ 的噪声设置的方法，这种自适应

的 ＮＨＣ 能较好地抑制 ＧＮＳＳ 中断期间组合导航系统

的误差发散．作为对非完整约束模型的扩展，文献

［８３］对全向轮模型进行了详细的理论分析，将里程

计转速和车轮转角相结合，构造轮式机器人的运动

学约束，以约束惯性导航系统的快速漂移误差．对于

ＮＨＣ 的引入带来的系统可观性的改变，文献［１７］进
行了分场景的讨论，指出 ＮＨＣ 在所有运动状态下都

可以增强对横滚的估计，而在加速或者转弯等剧烈

运动下可以增强对偏航和俯仰的估计．

３􀆰 ２　 零速校正

零速校正（Ｚｅｒｏ⁃Ｖｅｌｏｃｉｔｙ Ｕｐｄａｔｅ，ＺＵＰＴ） ［８４］ 指以

载体停车时的速度误差作为观测量，来对载体的其

他信息进行修正［８］ ．虽然零速校正是对速度进行观

测，但它不仅可以修正速度误差，姿态误差和 ＩＭＵ
传感器误差也可以得到修正，因而是高精度定位定

向系统误差抑制与补偿的主要技术之一［８５⁃８７］ ．传统

的零速校正分为曲线拟合、滤波估计、平滑估计

等［８８］方法，文献［８９］对几种常见的 ＺＵＰＴ 方法进行

仿真，实验证明卡尔曼滤波方法可以有效改善惯导

的定位精度．由于零速校正的持续时间一般不长，卡
尔曼滤波时往往误差收敛较慢，而且卡尔曼滤波的

状态量较多，需要设置大量的噪声方差参数，再加上

不可观测的偏航角，滤波容易发散．对此，文献［８５，

９０］对零速校正提出了改进策略．除此以外，如何检

测静止状态是准确地进行零速校正的前提，如果惯

导系统在运动时被误检测为静止，会对导航精度造

成恶劣的影响．静止状态检测方法可以分为 ４ 类：人
工检 测［９１］、 基 于 ＩＭＵ 检 测［９２⁃９８］、 基 于 ＧＮＳＳ 检

测［９９⁃１００］、基于视觉检测［１５，９８］ ．在文献［９１］中，系统一

旦检测到 ＧＮＳＳ 中断期间的定位误差增加，就会让

使用者手动执行零速更新．文献［９３］利用一段时间

的 ＩＭＵ 数据均值与阈值比较判断静止状态，但如果

零偏过大，这种方法会失效．文献［９４⁃９５］则是检查

ＩＭＵ 数据的局部最小值，这种方法也会遗漏静止状

态，并且没有扩展到常用的地面车辆模型中．文献

［９６］提出使用模式识别的一种方法建立特征识别静

止状态．文献［９５，９７］从频域出发，证实了频域检测

的鲁棒性，并且文献［９７］更进一步地提高了频域方

法对低加速度和低速运动的敏感性．最新的开源工

作［９８］则是利用卡方检测筛选静止状态．文献［９９］利
用高精度 ＧＮＳＳ 接收机的多普勒量测来进行室内的

零速校正，文献［１００］则是通过 ＧＮＳＳ 测速来确定静

止状态．除此之外，文献［１５］提出一种新颖的依据视

觉信息进行零速校正的技术，在视觉惯性里程计中

较好地抑制了滤波发散，而文献［９８］也采用了类似

的方法，并与 ＩＭＵ 的检测方案进行了结合．
此外，载体静止时陀螺仪的三轴角速度输出为

零的虚拟观测也可以修正运动状态，被称为零角速

度校正（Ｚｅｒｏ Ａｎｇｕｌａｒ Ｒａｔｅ Ｕｐｄａｔｅ）．ＺＡＲＵ 对陀螺仪

的测量噪声进行修正，同时因为航向误差角和陀螺

仪的测量噪声存在直接的联系，因此 ＺＡＲＵ 同样也

可以达到对航向误差角的修正作用．文献［９２］构建

了其与 ＺＵＰＴ 的观测模型，都是作为静止时刻的约

束信息．ＺＵＰＴ 和 ＺＡＲＵ 都被文献［１０１⁃１０２］应用到

行人航位推算（Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ Ｄｅａｄ⁃Ｒｅｃｋｏｎｉｎｇ）中．文献

［８２］使用无迹卡尔曼滤波（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅ⁃
ｒｉｎｇ，ＵＫＦ） ［１０３］构建 ＺＵＰＴ 和 ＺＡＲＵ 的观测模型，进
一步提高了方位估计．

３􀆰 ３　 其他载体运动行为模型

文献［１０４］提出一种将多旋翼无人机气动模型

引入状态估计滤波器中的方法．该滤波器的状态中

考虑了无人机转子转速变化时的阻尼系数．滤波器

的观测包括了光流、加速度计、陀螺仪和磁力计．实
验结果表明，该估计方法具有很强的鲁棒性，在弱光

条件下能够较好地解决基于视觉的估计方法无法解

决的问题，并且气动模型辅助速度估计器能够在低

０４６
裴凌，等．多源融合定位算法综述．
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光照条件和很少纹理的具有挑战性的场景中工作，
并为鲁棒飞行控制提供了可靠的反馈源．

ＶＩＭＯ［１０５］是第一种通过联合估计运动和外力来

进行状态估计的方法．在 ＶＩＭＯ 中，动力学和外力同

时被放入一个预积分的残差中，与视觉观测一起形

成一个紧密耦合的滑动窗口估计器．需要注意的是，
ＶＩＭＯ 通过将未知外力建模为零均值的高斯白噪声，
这一假设只在估计的外力接近零或只发生在短时间

内成立．所以在无人机接受大的或持续的推力时，ＶＩ⁃
ＭＯ 容易估计失败．

ＶＩＤ⁃ＦＵＳＩＯＮ［２１］解决了 ＶＩＭＯ 将外力建模成零

均值的高斯白噪声这一问题．通过引入转子转速测

量单元的转子推力观测 Ｆ１，同时将 ＩＭＵ 测得的加速

度转换成动力 Ｆ２，ＶＩＤ⁃ＦＵＳＩＯＮ 认为无人机所受外

力是 Ｆ１与 Ｆ２的差值．

图 ２　 基于滤波的 ３Ｍ⁃ｂａｓｅｄ 融合定位导航算法总体框架

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ３Ｍ⁃ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｆｉｌｔｅｒ

４　 融合算法

４􀆰 １　 滤波算法

基于滤波的 ３Ｍ⁃ｂａｓｅｄ 融合定位导航算法总体

框架如图 ２ 所示，核心是以惯导的误差方程作为滤

波器的状态方式，其余的传感器观测值、环境场景和

载体运动行为都通过滤波框架中的观测更新部分对

惯导的系统漂移项进行估计，从而补偿．
基于滤波的融合算法主要包含扩展卡尔曼滤波

（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ） ［１０６］、无迹卡尔曼滤

波、粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ） ［１０７］ ．早年由 Ｍｏｎｔｅ⁃

ｍｅｒｌｏ 等［５６］ 提出的 Ｆａｓｔ⁃ＳＬＡＭ 就是将 Ｒａｏ⁃Ｂａｌｃｋ⁃
ｗｅｌｌｉｓｅｄ 粒子滤波器应用于机器人 ＳＬＡＭ 领域．对于

一般的粒子滤波算法，高维空间的采样和搜索会增

加计算量，粒子容易退化，导致滤波发散．当满足高

斯分布模型时，扩展卡尔曼滤波更有效．按照传感器

的耦合方式，滤波算法也可以分为松耦合和紧耦合，
文献［３８，１０８⁃１０９］提出了松耦合的 ＶＩＯ 方案，其中

ＩＭＵ 和相机执行各自的状态估计．由于视觉定位方

法被视为黑盒模块，不与 ＩＭＵ 信息融合，在视觉定

位困难的情况下不够鲁棒．紧耦合方案一般对姿态

与路标点一起进行估计［５０，１１０］，然而随着轨迹的行进

与可观测到的路标点的增多，状态向量的维度会逐

渐增大．为此，文献［１１１］采用对特征点分组的策略

来平衡轨迹漂移和计算复杂之间的矛盾，ＲＯＶＩＯ［１１２］

对路标点进行了方向向量和距离的参数分解以实现

更好的复杂度表现．另一类解决思路是以ＭＳＣＫＦ［１１３］

为代表的紧耦合 ＶＩＯ 框架．ＭＳＣＫＦ 选择将有限长度

窗口的相机位姿代替路标点加入状态向量，具有定

位准确和轻量的巨大优势．基于该理论，文献［１１４］
进一步扩展出双目 ＭＳＣＫＦ 的框架．除此以外，文献

［１１２］在前端进行了改进，引入图像块特征的提取与

跟踪以及上述的路标点参数化，进一步提高系统的

鲁棒性．ＳｔｒｕｃｔＶＩＯ［１１５］ 通过 ＭＳＣＫＦ 框架，融合了结构

线条和 ＩＭＵ 进行鲁棒的位姿估计．
文献［１１６⁃１１９］等研究主要集中在基于滤波的

ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ ＬｉＤＡＲ 融合算法上． Ｓｒｉｎａｒａ 等［１１６］ 基于
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ＮＤＴ 算法 ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ ＬｉＤＡＲ 进行了多传感器融合方

案．Ｓｃｈüｔｚ 等［１１７］ 将 ＲＴＫ、ＩＮＳ 和 ＬｉＤＡＲ 融合在研究

中．但文献［３０］中只使用了迭代最近点（ ＩＣＰ） ［１２０］ 算

法，导致 ＬｉＤＡＲ⁃Ｏｄｏｍｅｔｒｙ 随距离的快速漂移．为了克

服快速漂移，Ｃｈｉａｎｇ 等［１１８］利用基于网格的 ＳＬＡＭ 融

合 ＧＮＳＳ 和 ＩＮＳ．所有这些研究都使用了松耦合方

法，从而更容易保持传感器之间的独立性．但是，当
可用卫星数量少于四颗时，松耦合方法不能受益于

ＧＮＳＳ 观测．此外，文献［１８］表明 ＳＬＡＭ 位姿的准确

协方差难以估计，这导致 ＳＬＡＭ 与 ＧＮＳＳ 松散耦合时

融合算法的一致性难以保持．文献［１６］为基于扩展

卡尔曼滤波的激光 ／惯性紧耦合系统．

图 ３　 基于优化的 ３Ｍ⁃ｂａｓｅｄ 融合定位导航算法总体因子框架
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４􀆰 ２　 优化算法

基于优化的 ３Ｍ⁃ｂａｓｅｄ 融合定位导航算法总体

因子框架如图 ３ 所示，主线为 ＩＭＵ 预积分，其余传

感器观测、载体运动行为模型都作为观测因子接入．
环境场景主要通过场景分类以及配合传感器选择算

法将不同因子的权重进行自适应的调整．
ＶＩＮＳ⁃Ｆｕｓｉｏｎ［１２１］ 是一个通用的基于优化的框

架，用于多个传感器，如 ＧＮＳＳ、磁力计和气压计等和

ＶＩＯ 的松耦合．Ｇｏｎｇ 等［１２２］ 提出一种由 ＶＩＮＳ⁃Ｆｕｓｉｏｎ
改进的自适应融合 ＧＮＳＳ 和 ＶＩＯ 的系统，利用 ＩＭＵ
预积分的深度不确定度估计方法来评估 ＶＩＯ 的状态

不确定度．文献［１２３］提出一种基于 ＶＩＮＳ⁃Ｆｕｓｉｏｎ 的

ＰＰＰ 和双目 ＶＩＯ 的松耦合框架．ＤＶＩＧＯ［１２４］基于直接

稀疏法融合了四个互补但异步的传感器（立体相机、
ＩＭＵ、磁力计和 ＧＮＳＳ）的测量结果．Ｌｉｕ 等［１２５］ 提出一

种基于优化的框架，将视觉、ＩＭＵ 和原始 ＧＮＳＳ 测量

（包括伪距和多普勒频移）紧密耦合．在退化［１２６］的情

况下，由于 ＶＩＯ 的尺度漂移，文献［１２５］的初始化考

虑了 ＶＩＯ 的尺度参数．最近，文献［１２］提出一个名为

ＧＶＩＮＳ 的系统，该系统使用了开源代码． 与文献

［１２５］相比，ＧＶＩＮＳ 采用在线粗细化方法对 ＧＮＳＳ 视

觉惯性态进行初始化．此外，ＧＶＩＮＳ 还考虑了时间同

步、电磁干扰和接收机时钟跳变等工程难题． 在
ＧＶＩＮＳ 的基础上，Ｐ ３⁃ＶＩＮＳ［１９］ 增加了相位观测信息

到观测因子中，并在状态中增加了载波相位模糊度，
同时采取无电离层组合的方式．

Ｓｈａｎ 等［１３］ 提出 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 融合卫星导航 ／惯性

导航 ／激光雷达．在 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 前端，激光雷达和惯导

通过预积分紧密耦合，后端采用全局因子图对卫星

导航进行松散耦合．在 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 中，采用 ｒｏｂｏｔ＿ｌｏｃａｌ⁃
ｉｚａｔｉｏｎ［１２７］来获取大地坐标系与局部坐标系的转换．
但是 ｒｏｂｏｔ＿ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ 算法只使用了陀螺仪而未使

用加速度计，因此，ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 中初始化的精度是有限

的．Ｓｈａｎ 等［１４］在 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 的基础上增加了视觉传感

器，提出场景适应性更强的 ＬＶＩ⁃ＳＡＭ 算法．

５　 总结与展望

本文从传感器观测模型、环境场景模型、载体运

动行为模型三方面综述了基于多源融合定位算法．
本文主要关注的传感器为卫星导航、惯性导航、视觉

传感器和激光雷达．环境场景模型主要涉及场景分

类和基于场景分类的传感器选择．载体运动行为模

型本文主要关注了非完整性约束、零速校正以及一

些无人机动力学等．最后，本文从滤波和优化两个方

２４６
裴凌，等．多源融合定位算法综述．

ＰＥＩ Ｌｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．



面对涉及卫星导航、惯性导航、视觉传感器和激光雷

达的多源融合定位算法进行了综述．未来多源融合

定位算法也将从更多源的传感器、更加智能的环境

场景模型辅助和载体运动行为辅助以及更优的融合

框架这几个方面发展．
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