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ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ：滤波与优化耦合的 ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／
ＬｉＤＡＲ 巡检机器人定位方法

摘要
为了能够更加灵活地执行变电站巡检任

务，非固定线路的机器人巡检技术越来越受到
关注．如何在复杂的变电站环境中实现高精度
的定位是机器人在变电站执行巡检任务时需
要解决的核心问题．单一传感器难以满足变电
站可靠定位的要求，因此，本文设计了多传感
器融合的 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 定位方法．其前端基于迭
代误差状态卡尔曼滤波框架将激光雷达和惯
性导航进行紧耦合，在每次迭代中生成新的特
征对应关系递归地校正估计状态．后端使用因
子图优化的方法将卫星导航的定位结果与
ＬＩＮＳ 后端输出的定位结果松耦合．优化过程中
先将局部坐标系与全局坐标系对齐，再将卫星
导航的位置约束作为先验边添加到后端的因
子图中，最后将定位结果在全局坐标系下输
出．为了评估 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 系统在变电站环境中
的性能，本文在实际变电站中进行了测试．实
验结果表明，ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 系统在变电站环境中
可以达到优于 ０􀆰 ５ ｍ 的定位精度，且比现有最
佳算法 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 定位精度更高．
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０　 引言

　 　 近年来，融合全球导航卫星系统 （ Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ） ［１］和惯性导航系统 （ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＩＮＳ） ［２］

的组合定位系统已经被广泛地应用在室外定位场景中．ＧＮＳＳ 具有全

局性，能够在全球范围内提供导航定位服务，在室外场景的导航定位

中发挥着十分重要的作用．惯性测量单元 （Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，
ＩＭＵ） 是测量物体加速度和角速度的传感器．由于 ＩＭＵ 在导航推算时

具有更新频率高、受环境变化影响小的特点，所以常常被用来与各种

传感器进行融合．但是，在复杂的环境中，作为主要信息源的全球卫星

导航系统往往会由于遮挡或者电磁干扰而受到严重的多路径和非视

距 （Ｎｏｎ⁃Ｌｉｇｈｔ⁃Ｏｆ⁃Ｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ） 效应［３］ 影响，导致定位精度降低．而
ＩＭＵ 在进行惯导推算时，误差会累积，最终导致定位结果发散．因此，
如何实现变电站环境下的精确定位是一个重要且具有挑战的问题．各
种融合定位方法的出现为解决这个问题提供了理想的方案［４］ ．ＧＮＳＳ
可以修正 ＩＮＳ 误差的积累，提高导航精度，而 ＩＮＳ 可以弥补 ＧＮＳＳ 的

信号丢失或衰减导致的定位性能下降问题，提高导航的连续性．基于

激光雷达的同步定位与建图 （ ＬｉＤＡＲ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ ＳＬＡＭ） ［５⁃６］算法受光照影响较小，因此在变电站环境

中，３Ｄ ＬｉＤＡＲ 可以用于检测由静态环境以及动态物体引起的

ＮＬＯＳ［７⁃８］，对 ＧＮＳＳ 定位起到辅助作用［９⁃１０］ ．在变电站环境下，一般巡

检机器人巡航时除了需要获得定位结果外，还需要建立环境地图以

便之后导航使用［１１］ ．本文采用对卫星、惯导、激光雷达进行组合的方

法，对变电站中的机器人融合定位技术进行研究．整个融合定位算法

ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的前端采用滤波框架，后端采用优化框架．本文研究中的

ＬＩＮＳ （ＬｉＤＡＲ⁃ＩＮＳ） ［１２］ 是基于迭代误差状态卡尔曼滤波［１３］ （ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｅｒｒｏｒ⁃Ｓｔａｔｅ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ＥＳＫＦ）的紧耦合 ＬｉＤＡＲ⁃ＩＭＵ 模型，
但是 ＬＩＮＳ 本身不具备与 ＧＮＳＳ 融合的能力，故在长期工作时会发散，
且无法输出全球定位坐标．此外， ＬＩＯ⁃ＳＡＭ ［１４］ （Ｔｉｇｈｔｌｙ⁃ｃｏｕｐｌｅｄ Ｌｉｄａｒ
Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ ｖｉａ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）是一种基于因子图优化

的紧耦合 ＬｉＤＡＲ⁃ＩＭＵ 系统，并且该系统具备和 ＧＮＳＳ 进行松耦合的

能力，但其耗费的资源比基于滤波的算法要多．本文所提算法既能保

留滤波算法的轻量级又能实现高精度的全球定位．　 　 　 　



　 　 本文的创新点如下：
１）提出 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ，其前端通过卡尔曼滤波将

ＬｉＤＡＲ 和 ＩＭＵ 紧耦合，后端通过因子图优化的方法

将 ＧＮＳＳ 与 ＬＩＮＳ 进行松耦合．为了融合 ＧＮＳＳ 数据，
需要将 ＬＩＮＳ 定位结果和 ＧＮＳＳ 定位结果进行坐标

系的对齐．
２）本文将 ＧＮＳＳ 因子加入后端的因子图进行优

化后，将输出的结果与真值进行比较来评估系统性

能且与现有最优算法 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 进行对比，在定位精

度上 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 超越了 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ．

１　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法总体架构

本文提出的 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法具体架构如图 １ 所

示，按照 ＳＬＡＭ 系统的惯例，它被分为前端与后端两

部分．ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的前端是基于迭代误差状态卡尔

曼滤波的 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 紧组合，其状态方程采用 ＩＭＵ
在载体坐标系下的误差方程，观测方程由激光雷达

的点特征和面特征两类特征共同约束构建．图 １ 中

浅蓝色框部分为 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的前端部分．ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ
的后端是基于因子图优化的，通过将 ＬＩＮＳ 的定位结

果和 ＧＮＳＳ 的定位结果匹配并进行坐标转换后，构
建位姿图进行后端位姿优化．

图 １　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

本文所涉及到的坐标系均在图 ２ 中给出．主要

坐标系有地心地固坐标系 （ Ｅａｒｔｈ⁃Ｃｅｎｔｅｒｅｄ Ｅａｒｔｈ⁃
Ｆｉｘｅｄ ，ＥＣＥＦ）系，这是 ＧＮＳＳ 定位输出的系，一般采

用 ＷＧＳ⁃８４ （Ｗｏｒｌｄ Ｇｅｏｄｅｔｉｃ Ｓｙｓｔｅｍ １９８４） 坐标系．
ＥＣＥＦ 系的 Ｘ 轴指向赤道和本初子午线的交点；以
地球的旋转轴为 Ｚ 轴，北极为正方向；Ｙ 轴垂直于 Ｘ⁃
Ｚ 平面，形成右手坐标系．惯性测量单元 ＩＭＵ 坐标系

为本文的载体系（Ｂｏｄｙ 系，ｂ 系）；ＩＭＵ 坐标系初始时

刻的坐标系记作 ｂ０系；ＩＭＵ 坐标系初始时刻所在位

置的东北天坐标系被设定为本文的 ＥＮＵ 系（Ｎ 系）．
激光雷达坐标系为本文的 ＬｉＤＡＲ 系（ ｌ 系），ｌ 系的 ｘ
轴沿激光雷达水平轴向右，ｚ 轴沿激光雷达纵轴向

前，ｙ 轴垂直于 Ｘ⁃Ｚ 平面，形成右手坐标系．
图 ２ 中涉及到如下几个外参数：ＩＭＵ 和 ＬｉＤＡＲ

之间的外参数 Ｒｂ
ｌ 与 ｐｂ

ｌ ；ＧＮＳＳ 天线相位中心在 ＩＭＵ
系的坐标 ｐＧ

ｂ ；ＧＮＳＳ 天线相位中心在 ＬｉＤＡＲ 系的坐

标 ｐＧ
ｌ ．

２　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 前端算法

２􀆰 １　 点云分割

点云分割首先将一帧激光点云投影到深度图像

中．此图像的宽度为 ３６０°除以激光雷达水平分辨率，
高度为激光雷达线数．以使用 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ⁃１６ 的激光雷

达为例，宽度为 １ ８００，高度为 １６．高度比较低的点会

被判断为地面点，地面点不进入到后续分割任务中，
以降低计算量．具体分割时，采用图像分割的方法将

深度图像进行聚类．聚类是通过深度优先遍历递归

进行查找，从［０，０］点开始，遍历它前、后、左、右的 ４
个点，分别进行对比，如果相对角度大于 ６０°，则认为

是同一个点云集群．最后分割出来的点云数量大于

３０ 个则认为分割有效，点数过少的会被作为噪声滤

除，剩下的点根据深度图像的分割结果分类，用于后

续的特征提取．

２􀆰 ２　 特征提取

本文提取的激光点云特征点分为两类，一类是

边缘点特征，一类是平面点特征．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．某一点的曲率通过在深度图像上找

６８
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图 ２　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法所涉及到的坐标系

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｖｏｌｖｅｄ
ｉｎ ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

其左边和右边各 ５ 个点共 １１ 个点计算．为了能从

３６０°方向提取特征点，深度图像被分成了 ６ 个子图，
在每个子图中都计算特征点．在每个子图的每一行

中，选取曲率最大且不属于地面点的 ２ 个点作为边

缘点特征；选取曲率最小的 ４ 个点作为平面点特征．
将 ６ 个深度子图的特征点进行整理后便得到此帧激

光点云的特征点．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．

２􀆰 ３　 状态传递

ＩＭＵ 在载体坐标系下的状态为 ｔｋ 时刻到 ｔｋ＋１ 时

刻的位置 ｐｂ
ｔｋ ｂｔｋ＋１

、速度 ｖｂｔｋｂｔｋ＋１
、姿态四元数 ｑｂｔｋｂｔｋ＋１

，ｔｋ＋１ 时

刻的加速度计零偏 ｂａｔｋ＋１
、陀螺仪零偏 ｂｇｔｋ＋１

以及重力

加速度在ｔｋ 时刻的 ＩＭＵ 系下的投影ｇｔｋ ．其中姿态四

元数 ｑｂｔｋｂｔｋ＋１
对应的旋转矩阵形式为 Ｒｂｔｋｂｔｋ＋１

．

ｘｂｔｋｂｔｋ＋１
＝ ｐｂｔｋｂｔｋ＋１

，ｖｂｔｋｂｔｋ＋１
，ｑｂｔｋｂｔｋ＋１

，ｂａｔｋ＋１
，ｂｇｔｋ＋１

，ｇｔｋ
[ ] 􀆰 （１）

前端滤波框架所采用的状态为 ＩＭＵ 在载体坐

标系下的误差状态：
δｘｂｔｋｂｔｋ＋１

＝ δｐｂｔｋｂｔｋ＋１
，δｖｂｔｋｂｔｋ＋１

，δθｂｔｋｂｔｋ＋１
，δｂａｔｋ＋１

，δｂｇｔｋ＋１
，δｇｔｋ

[ ] 􀆰

（２）
连续时间的误差状态递推方程：

δ ｘ̇（ ｔ） ＝ Ｆ（ ｔ）δｘ（ ｔ） ＋ Ｇ（ ｔ）ｗ， （３）

Ｆ（ ｔ）＝

０ Ｉ３ ０ ０ ０ ０

０ ０ －Ｒｂｔｋｂｔ ａ^ｔ[ ] × －Ｒｂｔｋｂｔ ０ Ｉ３
０ ０ － ω^ｔ[ ] × ０ －Ｉ３ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

， （４）

Ｇ（ ｔ） ＝

０ ０ ０ ０
－ Ｒｂｋ

ｔ ０ ０ ０
０ － Ｉ３ ０ ０
０ ０ Ｉ３ ０
０ ０ ０ Ｉ３
０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

， （５）

ｗ ＝ ｎＴ
ａ，ｎＴ

ｇ，ｎＴ
ｂａ，ｎ

Ｔ
ｂｇ

[ ] Ｔ， （６）
其中： Ｉ３ 为３ × ３的单位矩阵， ａ^ｔ[ ] × 为经过零偏修正

的加速度计测量对应的反对称矩阵， ω^ｔ[ ] × 为经过

零偏修正的陀螺仪测量对应的反对称矩阵，Ｒｂｔｋｂｔ 表示

ｔｋ 时刻到 ｔ时刻姿态变化的旋转矩阵形式，ｎＴ
ａ 表示加

速度计的噪声，ｎＴ
ｇ 表示陀螺仪的噪声，ｎＴ

ｂａ 表示加速

度计零偏随机游走噪声，ｎＴ
ｂｇ 表示陀螺仪零偏随机游

走噪声．
将连续时间的误差状态递推方程进行离散化得

到离散的误差状态递推方程：
δｘｔｋ＋１

＝ （Ｉ１８ ＋ Ｆ（ ｔｋ＋１）（ ｔｋ＋１ － ｔｋ））δｘｔｋ， （７）
Ｐｔｋ＋１

＝（Ｉ１８＋Ｆ（ ｔｋ＋１）（ ｔｋ＋１－ｔｋ））Ｐｔｋ０（Ｉ１８＋Ｆ（ ｔｋ＋１）·
（ ｔｋ＋１－ｔｋ）） Ｔ＋（Ｇ（ ｔｋ＋１）Δｔ）Ｑ（Ｇ（ ｔｋ＋１）Δｔ） Ｔ， （８）
其中 Ｑ 矩阵为 ｗＴｗ，Ｉ１８为 １８ × １８ 的单位矩阵．

２􀆰 ４　 状态更新

本文通过激光雷达在 ｔｋ帧和ｔｋ＋１帧的边缘点特征

和平面点特征对状态 δｘｂｔｋｂｔｋ＋１
进行更新．

边缘点特征对应的观测方程由点到直线之间的

距离来计算：

ｆｅｉ ｘｂｔｋｂｔｋ＋１
( ) ＝

ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋａ( ) × ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋｂ( )

ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｂ

， （９）

ｐ^ｌｔｋｉ 为ｔｋ时刻第 ｉ 个点 ｐｌｔｋｉ 在ｔｋ＋１时刻对应的点，计算方

法为

ｐ^ｌｔｋｉ ＝Ｒｌ
ｂ Ｒｂｔｋｂｔｋ＋１

Ｒｂ
ｌ ｐｌｔｋ＋１ｉ ＋ｐｂ

ｌ( ) ＋ｐｂｔｋｂｔｋ＋１
－ｐｂ

ｌ( ) ， （１０）

于是就可以得到 ｐ^ｌｔｋｉ 关于误差状态 δｘｂｔｋｂｔｋ＋１
各个分量导

数的非零部分：
∂ｐ^ｂｔｋｉ

∂δｐｂｔｋｂｔｋ＋１

＝Ｒｌ
ｂ， （１１）

∂ｐ^ｂｔｋｉ

∂δθｂｔｋｂｔｋ＋１

＝ －Ｒｌ
ｂ Ｒｂｔｋｂｔｋ＋１

Ｒｂ
ｌ ｐｌｔｋ＋１ｉ ＋ｐｂ

ｌ( )( ) ×， （１２）

ｐｌｔｋａ 和 ｐｌｔｋｂ 是 ｐｌｔｋｉ 最接近的两个点．线性化后的雅克比

矩阵为

Ｈｅ
ｔｋ
＝
∂ｆｅｉ
∂ｐ^ｔｋ

ｉ

·
∂ｐ^ｌｔｋｉ

∂δｘ
＝
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ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋａ( ) × ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋｂ( )[ ] Ｔ（ｐｌｔｋｂ －ｐｌｔｋａ ） ×

ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋａ( ) × ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋｂ( ) ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｂ

·
∂ｐ^ｌｔｋｉ

∂δｘ
． （１３）

平面点特征对应的观测方程由点到平面之间的

距离来计算：

ｆｐｉ ｘｂｔｋｂｔｋ＋１
( ) ＝

ｐ^ｌｔｋｉ －ｐｌｔｋａ( ) Ｔ ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｂ( ) × ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｃ( )( )

ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｂ( ) × ｐｌｔｋａ －ｐｌｔｋｃ( )
． （１４）

平面点特征观测方程对状态的雅克比矩阵：

Ｈｐ
ｔｋ
＝

∂ｆｐｉ
∂ｐ^ｔｋ

ｉ

·
∂ｐ^ｌｔｋｉ

∂δｘ
＝

ｐ^ｌｔｋｉ － ｐｌｔｋａ( ) × ｐ^ｌｔｋｉ － ｐｌｔｋｂ( )[ ] Ｔ

ｐ^ｌｔｋｉ － ｐｌｔｋａ( ) × ｐ^ｌｔｋｉ － ｐｌｔｋｂ( )
·

∂ｐ^ｌｔｋｉ

∂δｘ
， （１５）

其中
∂ｐ^ｌｔｋｉ

∂δｘ
与边缘点特征对状态的雅克比矩阵是一样

的，这里不再赘述．
点到直线的距离 ｆｅｉ ｘｂｔｋｂｔｋ＋１

( ) 和点到平面的距离

ｆｐｉ ｘｂｔｋｂｔｋ＋１
( ) 将被作为卡尔曼滤波中的观测量，Ｈｅ

ｔｋ 和Ｈｐ
ｔｋ

描述了卡尔曼滤波的观测量与需要估计的状态之间

的线性化关系，随后进行标准卡尔曼滤波即可．此
外，由于预测是通过 ＩＭＵ 进行的，故在高动态的状

态下，激光雷达会产生较大的畸变，此时 ＩＭＵ 可以

提供一个大致的位姿估计，从而辅助激光雷达特征

点之间的匹配．

３　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 后端优化

后端优化算法框架主要包括后端建图、坐标转

换、因子图优化 ３ 个部分．后端建图是将特征点与周

围点云图进行精确配准，以获得更精确的位姿．坐标

转换是将后端建图输出的更精确的位置与 ＧＮＳＳ 定

位结果进行坐标转换，都统一到同一坐标系下．因子

图优化是对一个由后端建图输出的位姿与 ＧＮＳＳ 定

位结果构建而成的位姿图进行优化．

３􀆰 １　 后端建图

选取在时序上较为相近的一些时刻特征点构建

对应的全局点云地图．通过优化当前时刻特征点与

全局点云地图的特征点之间的位姿约束，可以精细

化后端建图输出的载体位姿．此优化问题的初值为

前端激光雷达与 ＩＭＵ 迭代误差卡尔曼滤波紧耦合

输出的载体位姿．
后端建图的过程中，也可以通过回环检测来进

一步消除漂移，回环检测是通过迭代最近点算法匹

配当前帧和之前的点云，添加新的空间约束，然后通

过因子图来优化位姿图．

３􀆰 ２　 坐标转换

通过后端建图，可以获得当前时刻 ＩＭＵ 坐标系

相对于 ＩＭＵ 初始坐标系（ ＩＭＵ０系）的坐标．ＧＮＳＳ 接

收机得到的是 ＧＮＳＳ 天线相位中心相对于 ＷＧＳ⁃８４
系的坐标值，给此坐标值赋予导航计算机时间戳即

可获得有导航计算机时间戳的卫星导航定位结果．
通过时间戳将后端建图输出的定位结果和卫星导航

接收机输出的定位结果进行内插和外推，可以获得

一系列同时刻的 ＩＭＵ 在 ＩＭＵ０ 系下的位姿和 ＧＮＳＳ
在 ＷＧＳ⁃８４ 系下的坐标，分别记作： ｛ｐｂ０

ｂ０，Ｒ
ｂ０
ｅ ，ｐｂ１

ｂ０，
Ｒｂ１

ｅ ，…，ｐｂｎ
ｂ０，Ｒ

ｂｎ
ｅ ｝ 和｛ｐＧ０

ｅ ，ｐＧ１
ｅ ，ｐＧ２

ｅ ，…，ｐＧｎ
ｅ ｝ ．

于是通过构建优化函数可以求出ｂ０ 系相对于

ＷＧＳ⁃８４ 系的转换参数 ｛ｐｂ０
ｅ ，Ｒｂ０

ｅ ｝ ［１０］：
ａｒｇｍｉｎ

Ｒｂ０
ｅ ∈ ＳＯ（３），ｐｂ０

ｅ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｍ ２， （１６）

式中， ｍ ＝ ｐｂｉ
ｂ０

－ Ｒｂｉ
ｂ０ Ｒｂ０

ｅ ｐＧｉ
ｅ ＋ ｐｂ０

ｅ － ｐｂ０
ｂｉ

( ) 􀆰
上述问题可转化成一个迭代最近点 （ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ

Ｃｌｏｓｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ，ＩＣＰ）问题：
ａｒｇｍｉｎ

Ｒｂｉ
ｅ ∈ ＳＯ（３），Ｒｂｉ

ｂ０ｐ
ｂ０
ｅ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｎ ２， （１７）

式中， ｎ ＝ ｐｂｉ
ｂ０
＋ Ｒｂｉ

ｂ０ｐ
ｂ０
ｂｉ

－ Ｒｂ０
ｅ ｐＧｉ

ｅ ＋ Ｒｂｉ
ｂ０ｐ

ｂ０
ｅ( ) 􀆰

通过解上述优化问题就能获得 ＷＧＳ８４ 坐标系

和 ＩＭＵ０系之间的坐标转换，此参数为后续因子图优

化模型中的一个重要参数．

３􀆰 ３　 因子图优化模型

ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 后端通过构建因子图优化模型对全

体坐标进行优化．所构建的因子图模型如图 ３ 所示．
其中 ＧＮＳＳ 数据是直接通过 ＧＮＳＳ 接收机输出获得

的，在本文实验中，采用的是 ＲＴＫ（实时动态载波相

位差分，Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ｋｉｎｅｍａｔｉｃ）定位技术． ＧＮＳＳ 测量

因子内容为卫星导航定位结果，ＬＩＮＳ 位姿测量因子

包括 ＬＩＮＳ 所估计的局部位置和姿态解算结果．
这将定位问题抽象成了一个由节点、边组成的

双射图，其中节点包含状态节点和测量节点两种．当
状态与测量有关系时，它们之间就会有一条边存在．

残差方程包括两部分， ｒ１ 为 ＧＮＳＳ 位置与 ＬＩＮＳ
位置的差：

ｒ１ ＝ ｒＧＮＳＳ＿ＬＩＮＳ ＝

　 　 ＲN
M ＲM

L ＰL
Ｇ ＋ ｔML － ｔMN( ) － ＰN

Ｇ ， （１８）
ｒ 为 ＬＩＮＳ 先验位姿残差：

ｒ２ ＝ ｒＬＩＮＳ＿ｐｒｉｏｒ ＝
RL

M，ｉ（ ｔML，ｊ － ｔML，ｉ）

ｌｏｇ（ＲL
M，ｉＲM

L，ｊ）∨
é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
， （１９）
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图 ３　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 后端位姿图模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｏｓｅ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋ⁃ｅｎｄ ｏｆ ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ

其中 ＲN
M 和 ｔMN 为当地东北天坐标系与 ＬＩＮＳ 坐标系

之间的转换参数，ＰN
Ｇ 为 ＧＮＳＳ 定位结果在当地东北

天坐标系下的结果，ＰL
Ｇ 为 ＧＮＳＳ 天线相位中心在激

光雷达坐标系下的位置，ｔML 为 ＬＩＮＳ 输出的位置结

果，RL
M，ｉ 为 ｉ 时刻的 ＬＩＮＳ 的姿态输出，ｔML，ｊ 为 ｊ 时刻

ＬＩＮＳ 的位置输出，ｔML，ｉ 为 ｉ 时刻 ＬＩＮＳ 的位置输出．

４　 实验结果及分析

为验证 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法在变电站环境中的性

能，本文将搭载了 １６ 线激光雷达、９ 轴 ＩＭＵ 和 ＧＮＳＳ
接收机的巡检机器人在变电站中进行导航定位实

验，并将 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的定位结果与 ＲＴＫ ／ ＩＮＳ 结果

（即真值）作对比．同时 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 在同一份数据上也

进行了定位实验，其定位所得轨迹作为对比实验结

果．实验环境以及对应数据采集如图 ４ 所示．

图 ４　 变电站环境以及数据采集载体

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｃａｒｒｉｅｒ

实验环境经过三维激光建模以后获得的结果如

图 ５ 所示．
从图 ５ 可见电线杆是会被激光雷达扫描出来

图 ５　 变电站环境三维点云地图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

的，并且整个环境也还算开阔，ＧＮＳＳ 接收机可以提

供一个较为准确的值．而在运动激烈时，ＩＭＵ 的输入

可以提供一个位姿初值从而辅助 ＬｉＤＡＲ 进行点云

的匹配．综上所述，在如图 ４ 所示的变电站环境中，
ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ ＬｉＤＡＲ 是一个很好的组合导航方案．但是

ＧＮＳＳ 会受到电磁干扰的影响，本文在电网环境中进

行了静态 ＲＴＫ 测试，发现 ＲＴＫ 定位结果和真实坐标

的水平定位中误差为 ８ ｍｍ，高程定位中误差 １５ ｍｍ．
这一误差水平对 ＲＴＫ 来说是比较大的，其中部分误

差为电磁干扰所带来的影响．为此在同一位置电网

断电情况下进行对比实验，最终发现 ＲＴＫ 定位结果

和真实坐标的水平定位中误差为 ３ ｍｍ，高程定位中

误差 ６ ｍｍ，显著低于通电情况．

４􀆰 １　 实验设置

实验使用激光雷达为 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ１６，ＩＭＵ 为 Ｘｓｅｎｓ
Ｍｔｉ３００，用于 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 系统的卫星导航接收机为

ｕ⁃ｂｌｏｘ ＺＥＤ⁃Ｆ９Ｐ，用作定位真值的设备为 Ｎｏｖａｔｅｌ 的
ＳＰＡＮ⁃ＣＰＴ 组合导航系统， 在采集真值数据时，
ＳＰＡＮ⁃ＣＰＴ 设备中配置了 ＲＴＫ．

４􀆰 ２　 标定实验

在 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法中， ＩＭＵ 的噪声参数以及

ＩＭＵ 和 ＬｉＤＡＲ 之间的外参是比较重要的参数，需要

进行事先标定．
本节将会给出本文所用设备的 ＩＭＵ 噪声参数

标定结果和 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 外参标定结果． ＩＭＵ 的误差

分为确定性误差与随机误差，确定性误差比如零偏

一般在 ＳＬＡＭ 系统会作为一个重要参数进行估计，
因而在标定实验中只需对 ＩＭＵ 的随机误差进行标

定，包括加速度与角速度的噪声误差与随机游走，这
两个参数在本文中也被称作 ＩＭＵ 噪声参数．本文所

标定的 ＩＭＵ 噪声参数如表 １ 所示． ＩＭＵ 内参通过

Ａｌｌａｎ 方差法进行标定．

９８
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表 １　 ＩＭＵ 噪声参数

Ｔａｂｌｅ １　 ＩＭＵ ｎｏｉｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数符号 参数单位

陀螺白噪声 σｇ ｒａｄ ／ （ｓ· Ｈｚ）
加速度计白噪声 σａ ｍ ／ （ｓ２· Ｈｚ）
陀螺随机游走 σｂｇ ｒａｄ ／ （ｓ２· Ｈｚ）

加速度计随机游走 σｂａ ｍ ／ （ｓ３· Ｈｚ）

图 ８　 ＬＩ⁃ｃａｌｉｂ 流程

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＬＩ⁃ｃａｌｉｂ ｐｒｏｃｅｓｓ

４􀆰 ２􀆰 １　 ＩＭＵ 噪声参数标定结果

通过将实验设备静止 ２ ｈ，并使用 Ａｌｌａｎ 方差对

实验数据进行处理，得到 Ａｌｌａｎ 方差曲线如图 ６—７
所示．

图 ６　 实验所用加速度计的 Ａｌｌａｎ 方差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ａｌｌａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图 ６ 中的 ａｃｃ⁃ｘ、ａｃｃ⁃ｙ、ａｃｃ⁃ｚ 分别表示加速度计

的 ｘ 轴、ｙ 轴和 ｚ 轴．图 ７ 中的 ｇｙｒ⁃ｘ、ｇｙｒ⁃ｙ、ｇｙｒ⁃ｚ 分别

表示陀螺仪的 ｘ 轴、ｙ 轴和 ｚ 轴．根据图 ６ 和图 ７ 可以

得到如表 ２ 所示的 ＩＭＵ 噪声参数标定结果．
４􀆰 ２􀆰 ２　 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 外参标定

本文使用 ＬＩ⁃ｃａｌｉｂ 工具箱［１５］ 对 ＬｉＤＡＲ 和 ＩＭＵ
进行外参标定，外参标定的目的是用于校准 ＬｉＤＡＲ

图 ７　 实验所用陀螺仪的 Ａｌｌａｎ 方差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｌｌａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｙｒｏｓｃｏｐｅ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

表 ２　 ＩＭＵ 噪声参数标定结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＩＭＵ ｎｏｉｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

加速度计
加速度白噪声 ５􀆰 ４×１０－３ ｍ ／ （ｓ２· Ｈｚ）

加速度随机游走 １􀆰 ８×１０－４ ｍ ／ （ｓ３· Ｈｚ）

陀螺仪
角速度白噪声 １􀆰 ６×１０－３ ｒａｄ ／ （ｓ· Ｈｚ）

角速度随机游走 ４􀆰 １×１０－５ ｒａｄ ／ （ｓ２· Ｈｚ）

和 ＩＭＵ 之间的 ６ 个自由度 （６ Ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ Ｆｒｅｅｄｏｍ，
６ＤｏＦ） 的刚体变换参数．ＬＩ⁃ｃａｌｉｂ 的流程如图 ８ 所示，
它在连续时间批量优化框架中利用来自 ＬｉＤＡＲ 和

ＩＭＵ 传感器的所有原始测量值进行标定．流程主要

分为 ４ 个步骤：外部旋转初始化、数据关联、批次优

化和迭代校准．
首先将来自 ＬｉＤＡＲ 和 ＩＭＵ 旋转序列对齐来初

始化外部旋转，其中 ＬｉＤＡＲ 的旋转是从基于正态分

布变换（ＮＤＴ）配准的 ＬｉＤＡＲ 里程计获得的．给定来

自 ＩＭＵ 传感器的原始角速度测量值可以拟合旋转 Ｂ
样条曲线．

初始化后，能够部分消除 ＬｉＤＡＲ 扫描中的运动

０９
文刚，等．ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ：滤波与优化耦合的 ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ ＬｉＤＡＲ 巡检机器人定位方法．

ＷＥＮ Ｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ：ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｕｐｌｅｄ ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ ＬｉＤＡＲ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．



失真，并能够从 ＬｉＤＡＲ 测距中获得更好的 ＬｉＤＡＲ 姿

态估计．使用 ＬｉＤＡＲ 姿态初始化 ＬｉＤＡＲ 面元地图，
再初始化点对面元的对应关系．

批处理优化是使用 ＬｉＤＡＲ 和 ＩＭＵ 量测将标定

问题转化成基于图的优化问题，并假设所有测量结

果均具有独立的高斯噪声．
最后利用优化中当前的最佳估计状态更新面元

图，点对平面数据关联，并迭代地优化估计状态．通
过连续时间批次优化，状态估计变得更加精确．

图 １０　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 轨迹对比和误差分析

Ｆｉｇ􀆰 １０　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

通过采集一小段运动充分的数据，即可获得 Ｌｉ⁃
ＤＡＲ ／ ＩＭＵ 外参标定结果．为了使得结果具备可信

度，总共采集 ５ 组数据并进行实验，实验的过程如图

９ 所示，其中彩色的为程序所提取的面特征，白色的

线条为提取的线特征．

图 ９　 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 外参标定过程

Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

在外参估计实验中，估计所得的外参稳定性非

常重要，而内符合精度以估计的最似然估值为比对

基准，主要反映离散度，故可以很好地用来作为评判

稳定性的指标．对同一个 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 设备进行 ５ 次

外参标定实验，然后统计 ５ 个结果的均值和标准差

来反映内符合精度．结果如表 ３ 所示，数据格式为：
均值±标准差．

表 ３　 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 外参标定结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ ｚ ／ ｍ

０􀆰 ０４３ ６±０􀆰 ０１１ ６ ０􀆰 ０６８ ７±０􀆰 ０１９ ６ －０􀆰 １３３ ５±０􀆰 ０２４ １

ｒｏｌｌ ／ （°） ｐｉｔｃｈ ／ （°） ｙａｗ ／ （°）

１７６􀆰 ８９±０􀆰 ０７ １７９􀆰 ７９±０􀆰 ０９ －１７９􀆰 ７２±０􀆰 ０９

４􀆰 ３　 定位实验

通过对比 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的结果和 ＲＴＫ ／ ＩＮＳ 的结

果，可以获得如图 １０ 和表 ４ 所示的结果．图 １０ 左边

为 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 估计轨迹与真值轨迹对比，轨迹为在

ＥＮＵ 坐标系下的轨迹，即图中的 Ｘ 轴对应东方向，Ｙ
轴对应北方向，Ｚ 轴对应高程方向，图 １０ 右边为

ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 三维误差序列．表 ４ 为 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的 ３Ｄ
误差各项统计指标．

表 ４　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 定位结果误差统计

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｍ

ｍａｘ ｍｅａｎ ｍｅｄｉａｎ ｒｍｓｅ ｓｔｄ

０􀆰 ４７１ ０􀆰 １８９ ０􀆰 １６７ ０􀆰 ２１１ ０􀆰 ０９３

表 ４ 中：ｍａｘ 误差表示误差的最大值，可以反映

定位的鲁棒性；ｍｅａｎ 表示误差的均值，ｍｅｄｉａｎ 表示

误差的中位数，ｒｍｓｅ 表示均方根误差，这三类误差一

１９
学报（自然科学版），２０２３，１５（１）：８５⁃９３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：８５⁃９３



般用来反映定位的精度；ｓｔｄ 表示误差的标准差，可
以反映定位的稳定性．从表 ４ 可以看出，在变电站环

境中，ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的算法能很好地获得定位结果，其
定位最大误差在 ０􀆰 ５ ｍ 以内，定位误差的均方差为

０􀆰 ２１１ ｍ，满足大部分变电站内机器人的定位需求．
ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 在这个实验中为对比实验组，其定位

结果的统计值如表 ５ 所示．

表 ５　 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 定位结果误差统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＬＩＯ⁃ＳＡＭ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｍ

ｍａｘ ｍｅａｎ ｍｅｄｉａｎ ｒｍｓｅ ｓｔｄ

０􀆰 ５１５ ０􀆰 １９８ ０􀆰 １９４ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ０９４

对比表 ４ 和表 ５ 可以看出，本文所提的 ＬＩＮＳ⁃
ＧＮＳＳ 算法，比最先进的 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 算法在变电站环

境下定位性能更优．
ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法和 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 算法的 ＥＮＵ 三轴

误差和统计结果如图 １１ 和表 ６ 所示．

图 １１　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 和 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 东北天三轴误差分量序列

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｒｉａｘｉａｌ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ
ＥＮＵ ｏｆ ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ａｎｄ ＬＩＯ⁃ＳＡＭ

表 ６　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 和 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 三轴 ＲＭＳＥ 统计

Ｔａｂｌｅ ６　 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ａｎｄ ＬＩＯ⁃ＳＡＭ ｔｒｉａｘｉａｌ ＲＭＳＥ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ｍ

算法 东向 北向 天向

ＬＩＯ⁃ＳＡＭ ０􀆰 １２４ ０􀆰 １０２ ０􀆰 １４８

ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ ０􀆰 １１８ ０􀆰 ０９４ ０􀆰 １４７

从图 １１ 和表 ６ 中可以看出，ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的三轴

误差均优于 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ，验证了本文所提算法的有

效性．

５　 结论与未来展望

本文提出在变电站环境中融合 ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／
ＬｉＤＡＲ 的组合导航定位算法———ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ，并在

真实变电站环境中进行测试． ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 算法架构

的创新点在于，其前端使用卡尔曼滤波紧耦合了 Ｌｉ⁃
ＤＡＲ 和 ＩＭＵ，后端用因子图优化松耦合了 ＧＮＳＳ，具
有松紧交替、滤波优化交替的特性．

为了使 ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 性能更好，本文事先对 ＩＭＵ
的噪声参数以及 ＬｉＤＡＲ ／ ＩＭＵ 的外参进行了标定．最
终结果表明，ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 在本文实验所处变电站环

境中可以达到最大误差 ０􀆰 ５ ｍ 以内，均方根误差

０􀆰 ２１１ ｍ 的定位精度，比现有的最优 ＧＮＳＳ ／ ＩＮＳ ／ Ｌｉ⁃
ＤＡＲ 组合导航算法 ＬＩＯ⁃ＳＡＭ 精度更高，充分证明了

ＬＩＮＳ⁃ＧＮＳＳ 的有效性．
目前 ＬｉＤＡＲ 和 ＩＭＵ 是基于卡尔曼滤波的紧耦

合，ＧＮＳＳ 是基于优化的松耦合，未来可以将 ＧＮＳＳ
原始信息融入紧耦合滤波框架．目前 ＧＮＳＳ 通过 ＲＴＫ
获取的定位结果，未来可以使用 ＰＰＰ 或者 ＰＰＰ⁃ＲＴＫ
等 ＧＮＳＳ 定位技术．
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