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ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉导航鲁棒算法

摘要
全 球 导 航 卫 星 系 统 （ Ｇｌｏｂａｌ

Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）、捷联
惯 性 导 航 系 统 （ Ｓｔｒａｐｄｏｗｎ Ｉｎｅｒｔｉａｌ
Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＳＩＮＳ）和视觉传感器优
势互补，３ 者信息融合可获得高精度、无
漂移的导航定位信息．针对 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／
视觉融合导航易受运动速度、光照变化、
遮挡等影响导致定位精度和鲁棒性降低
问题，本文在图优化框架的代价函数中
加入 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒核函数，设置量测值
粗差检验程序，降低离群点带来的负面
影响．进一步，对量测值计算残差进行卡
方检验，对超限残差降权处理，提高系统
精度和鲁棒性．实验结果表明，本文算法
较不施加鲁棒核函数、不采用异常值剔
除策略和卡方检验的传统算法，以及加
入其他鲁棒核函数的算法精度更高、鲁
棒性更 好，能 够 较 大 程 度 提 升 ＧＮＳＳ ／
ＳＩＮＳ ／ 视觉导航定位精度和鲁棒性，在大
尺度环境下，未出现较大漂移误差，绝对
位姿均方根误差 ０ ７３５ ｍ，绝对位姿误差
标准差 ０ ３３６ ｍ．
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０　 引言

　 　 捷联惯性导航系统（Ｓｔｒａｐｄｏｗｎ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＳＩＮＳ）具
有无源、自主、短时高精度等诸多优点，但误差随时间累积［１］ ．近年来

兴起的微机电系统（Ｍｉｃｒｏ Ｅｌｅｃｔｒｏ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍ，ＭＥＭＳ）惯导系统

因成本低、体积小被广泛应用于自主机器人和自动驾驶汽车等领域，
但其误差累积较快，一般无法完成导航任务［２］ ．视觉传感器价格低、体
积小，但纯视觉导航易受光照变化和运动速度干扰等影响，与 ＳＩＮＳ 具

有天然优势互补性［３］ ．Ｍｏｕｒｉｋｉｓ 等［４］提出了经典的多状态约束卡尔曼

滤波（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｔａｔｅ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＭＳＣＫＦ）视觉 ／ ＳＩＮＳ 紧耦合

框架，此后多数基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波形式的视觉 ／惯性里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎ⁃
ｅｒｔｉａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＩＯ）以该系统框架为基础进行迭代升级．Ｑｉｎ 等［５］ 利

用图优化框架将单目视觉与 ＳＩＮＳ 紧密耦合，为国内视觉 ／惯性里程计

快速发展奠定重要基础，并因其功能强大、高精度等优点已成功应用

于无人机和手持设备中［６］ ．Ｃａｍｐｏｓ 等［７］提出适用于单目、双目、ＲＧＢＤ
等多种相机类型的视觉 ／惯性里程计系统，精度可达分米级甚至厘

米级．
视觉 ／惯性里程计局部姿态估计性能优秀，但因其采用航迹推算

导航方式，长距离导航可能产生较大漂移误差．全球导航卫星系统

（Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）可在全球范围内获得绝对位

置信息，与视觉 ／惯性里程计融合可有效抑制漂移误差［８］ ．为此，Ｈｅ
等［９］在 ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ［５］基础上融合 ＧＮＳＳ 绝对定位信息，提供了在给定

坐标系中具有不同精度、速率和延迟属性的多种选择，并进行 ２５ ｋｍ
长距离实验，与视觉 ／惯性里程计 ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ 相比获得更卓越的定位

精度．Ｍａｓｃａｒｏ 等［１０］基于解耦图优化松耦合框架结合通用六自由度视

觉 ／惯性里程计和三自由度 ＧＮＳＳ 全局位置信息，实现机器人六自由

度姿态信息实时估计，算法具有较高通用性．与基于关键帧的视觉 ／惯
性里程计算法 ＯＫＶＩＳ［１１］ 共同运行时，算法性能更加稳健和精确．Ｃａｏ
等［１２］将 ＧＮＳＳ 伪距和多普勒频移原始测量信息与视觉 ／惯性里程计

紧密耦合，获得全球范围实时无漂移的六自由度估计，定位精度高于

ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ 和 ＲＴＫＬＩＢ 等优秀算法．进一步，Ｌｉ 等［１３］ 充分利用 ＧＮＳＳ
伪距、多普勒频移和载波相位原始观测值与视觉 ／惯性里程计紧密耦

合，将模糊度参数加入到状态估计中，因加入高精度载波相位观测

值，定位精度较 ＧＶＩＮＳ［１２］ 有较大提升．以上 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉融合算



　 　 　 　法未充分考虑量测粗差影响和系统鲁棒性问题，降
低了系统定位精度和可靠性．为提高 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视
觉导航系统鲁棒性和定位精度，在图优化框架下，本
文在 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉数据融合总代价函数中加入

鲁棒核函数，动态调整量测权重．通过设置量测粗差

检验方法，剔除超过阈值的粗差，减少粗差对导航精

度的负面影响．进一步引入卡方检验，对检验结果异

常量测进行相应降权处理．
本文针对 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉导航量测粗差和系

统鲁棒性问题，给出了基于图优化框架的 ＧＮＳＳ ／
ＳＩＮＳ ／视觉鲁棒算法基本原理，并通过对比实验证明

了本文鲁棒算法的有效性．

１　 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉鲁棒抗差算法基本原理

ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉多源融合导航数据融合一般

分为 Ｋａｌｍａｎ 滤波和图优化两种方法． Ｓｔｒａｓｄａｔ 等［１４］

采用蒙特卡罗实验证明单位时间内，相同的计算资

源情况下，基于图优化的方法较滤波方法能够获得

更高估计精度．因此，本文选择在图优化框架下加入

鲁棒抗差算法提高系统精度和鲁棒性．优化的目的

是通过调整待估状态使得代价函数整体最小，从而

得到最优的状态估计．
首先要得到不同类型观测值相对于待估状态的

量测方程［１５］为

ｚ^ｔ ＝ ｈ（Ｘ） ＋ ｖｔ， （１）
其中： ｚ^ｔ 表示量测值；Ｘ 表示与相应量测值有关的所

有状态构成的矢量；ｖｔ 表示量测噪声， 服从 ｖｔ ～
Ｎ（０，Σ ｔ） ．

然后构建残差项［１５］，得：
ｅｔ ＝ ｚ^ｔ － ｈ（Ｘ）， （２）

其中， ｅｔ 表示与量测值相对应的残差函数．
进一步将不同类型观测的残差项加起来，得到

整个优化问题的代价函数，滑动窗口内的待估计的

系统状态向量 Ｘ［１６］ 表示为

Ｘ ＝ ［ｘ０，ｘ１，…，ｘｎ，ｘｂ
ｃ，λ ０，λ １，…，λ ｌ］， （３）

ｘｋ ＝ ［ｐｗ
ｗｂｋ，ｑ

ｗ
ｂｋ，ｖ

ｗ
ｗｂｋ，ｂｇｋ，ｂａｋ］，ｋ ∈ ［０，ｎ］， （４）

ｘｂ
ｃ ＝ ［ｐｂ

ｂｃ，ｑｂ
ｃ］， （５）

其中： ｘｋ 为第 ｋ关键帧 ＳＩＮＳ 状态向量；ｐｗ
ｗｂｋ，ｑ

ｗ
ｂｋ，ｖ

ｗ
ｗｂｋ，

ｂｇｋ 和 ｂａｋ 分别为位置、姿态、速度、陀螺仪和加表零

偏参数；ｘｂ
ｃ为 ＳＩＮＳ 和相机外参；λ 为第 １ 次被观测到

关键帧的逆深度参数．
ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／ 视觉融合代价函数可描述为最小

化所有量测残差与先验的马氏范数之和［１７］：

ｍｉｎ
ｘ

{ ‖ｒｐ － ＨｐＸ‖２ ＋ ∑
ｋ∈［１，ｎ］

‖ｒＳ（ ｚ^Ｓｋ－１，ｋ，Ｘ）‖２
ΣＳｋ－１，ｋ

＋

∑
ｌ∈Ｌ

‖ｒＣ（ ｚ^Ｃｉ，ｊ
ｌ ，Ｘ）‖２

ΣＣｉ，ｊｌ
＋ ∑
ｄ∈［０，ｍ］

‖ｒＧ（ ｚ^Ｇｄ ，Ｘ）‖２
ΣＧｄ } ．

（６）
其中： ｒＳ（ ｚ^Ｓｋ－１，ｋ，Ｘ） 为 ＳＩＮＳ预积分量测残差；ｒＣ（ ｚ^Ｃｉ，ｊ

ｌ ，
Ｘ） 为视觉量测残差；ｒＧ（ ｚ^Ｇｄ ，Ｘ） 为 ＧＮＳＳ 量测残差．
ΣＳ

ｋ－１，ｋ，ΣＣｉ，ｊ
ｌ 和 ΣＧ

ｄ分别为相应量测值的协方差，表示相

应观测值精度，即可靠性程度，以协方差矩阵的逆即

信息矩阵的形式参与残差项二次型计算．它们被用

于在联合非线性优化过程中对不同观测的残差项分

配权重，观测值精度越好，其对应的协方差矩阵越

小，信息矩阵越大，该项误差在整体优化问题中所占

权重越高，反之将被分配较小权重．｛ｒｐ，Ｈｐ｝ 为边缘

化操作后得到的先验信息，用作滑动窗口优化的先

验约束；ｍ为滑动窗口内ＧＮＳＳ量测值个数；Ｌ为滑动

窗口内路标点地图；ｌ 为地图中的路标点；ｉ 为路标点

中的参考关键帧；ｊ 为另外的关键帧．
向代价函数中加入进行权重调节的鲁棒核函

数，得

ｍｉｎ
ｘ

{ ‖ｒｐ － ＨｐＸ‖２ ＋ ∑
ｋ∈［１，ｎ］

‖ｒＳ（ ｚ^Ｓｋ－１，ｋ，Ｘ）‖２
ΣＳｋ－１，ｋ

＋

∑
ｌ∈Ｌ

ρ（‖ｒＣ（ ｚ^Ｃｉ，ｊ
ｌ ，Ｘ）‖２

ΣＣｉ，ｊｌ
） ＋

∑
ｄ∈［０，ｍ］

ρ（‖ｒＧ（ ｚ^Ｇｄ ，Ｘ）‖２
ΣＧｄ
） } ， （７）

其中，ρ（·）为鲁棒核函数．
非线性优化过程中，将最小化残差的二范数平

方和作为代价函数．由于环境变化等因素产生异常

观测值，导致误匹配，将其加入到图优化中，会引入

一条误差很大的边，梯度会很大，给系统优化引导错

误的方向，调整与其有关的量使得代价函数急剧下

降．为了增加非线性优化的鲁棒性，引入 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁

棒核函数，使得在异常误差情况下，减缓二范数增长

速度，限制剃度最大值，降低对异常值的敏感程度，
同时保证自身光滑性，使得整个非线性优化过程更

加鲁棒．其他鲁棒核函数还有 Ｈｕｂｅｒ、Ｃａｕｃｈｙ 以及

Ａｒｃｔａｎ 等．
ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒核函数可表示为

ρ（ ｓ） ＝ ２（ １ ＋ ｓ － １） ． （８）
Ｈｕｂｅｒ 鲁棒核函数可表示为

ρ（ ｓ） ＝
ｓ，　 　 　 　 ｓ ≤ １，

２ ｓ － １， ｓ ＞ １．{ （９）

Ｃａｕｃｈｙ 鲁棒核函数可表示为

ρ（ ｓ） ＝ ｌｏｇ（１ ＋ ｓ） ． （１０）
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Ａｒｃｔａｎ 鲁棒核函数可表示为

ρ（ ｓ） ＝ ａｒｃｔａｎ（ ｓ） ． （１１）
为提高 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉多源导航系统抵抗粗

差的能力，设置量测值方差检测阈值，将方差大于阈

值的量测值视为离群点予以剔除，较大程度减少离

群点对系统定位精度的负面影响．为进一步提高系

统的鲁棒性能，对量测残差值进行卡方检验，将大于

阈值的量测值进行降权处理，降权函数为

δ ＝ （２ε）
γ

， （１２）

其中： δ 为重新定权后的量测值标准差；ε 为计算残

差值；γ 为卡方检验阈值．

２　 实验与分析

为验证本文所提算法的有效性，实验方案设计

如表 １ 所示．实验主设备采用轮式机器人，传感器搭

载 Ａｌｌｉｅｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ｍａｋｏ⁃Ｇ１３１ 型 全 局 快 门 相 机、
ＡＤＩＳ１６４６５ 型 ＭＥＭＳ 捷联惯性导航系统和诺瓦泰

ＯＥＭ⁃７１８Ｄ 型 ＧＮＳＳ 接收机．利用导航级 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ
组合导航系统后处理结果作为参考真实轨迹，轨迹

持续时间 １ ８２０ ｓ，轨迹长度 ２ ５６０ ｍ．实验过程所处

环境具有一定挑战性，如图 １ 所示．轨迹多次经过树

木和建筑物区域，ＧＮＳＳ 容易产生信号遮挡、多路径

等问题．由于光照变化较为频繁，视觉观测环境不佳．

表 １　 实验方案设计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｄｅｓｉｇｎ

实验
鲁棒

核函数
异常值剔除

策略
卡方检验方法

１ 无 无 无

２ 无 采用 采用

３ ＳｏｆｔＬＯｎｅ 采用 采用

４ Ａｒｃｔａｎ 采用 采用

５ Ｃａｕｃｈｙ 采用 采用

６ Ｈｕｂｅｒ 采用 采用

实验过程中，量测值离群点方差检验阈值设置

为 ２０，卡方检验置信度取 ９５％．
对于 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉多源导航系统，估计轨迹

的全局一致性是一个重要的量．本文通过比较估计

轨迹和参考真实轨迹之间的绝对距离即绝对位姿误

差（Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｏｓｅ Ｅｒｒｏｒ，ＡＰＥ） ［１８］来评估全局一致性．
ＡＰＥ ｔ ＝ Ｑ －１

ｔ ＳＰ ｔ， （１３）
其中： Ｓ 为相似变换矩阵；Ｑ 和 Ｐ 分别为参考真实轨

迹和估计轨迹．

图 １　 实验轨迹环境

Ｆｉｇ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｒａｃｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

对比每一帧计算绝对位姿误差的平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、中值（Ｍｅｄｉａｎ）、均方根

误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） 和标准差

（Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，Ｓｔｄ），实验结果统计如表 ２ 所

示，实验估计轨迹如图 ２ 所示，不同实验的绝对位姿

误差情况如图 ３—９ 所示．

表 ２　 实验结果绝对位姿误差对比情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍ

指标 实验 １ 实验 ２ 实验 ３ 实验 ４ 实验 ５ 实验 ６

平均绝对误差 ０ ７２５ ０ ６９２ ０ ６５４ ０ ７５１ ０ ７１１ ０ ７３６

中值 ０ ５９８ ０ ５２６ ０ ５３６ ０ ５９０ ０ ５７７ ０ ５８７

均方根误差 ０ ８３６ ０ ８０１ ０ ７３５ ０ ８６１ ０ ８１５ ０ ８４８

标准差 ０ ４１６ ０ ４０４ ０ ３３６ ０ ４２０ ０ ３９９ ０ ４２１

图 ２　 实验估计轨迹

Ｆｉｇ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

实验 ３ 与实验 １ 比较可知，施加 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒

核函数且采用异常值剔除策略和卡方检验的鲁棒抗

差算法后，较不施加鲁棒核函数、不采用异常值剔除
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图 ３　 实验 １ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ３　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １

图 ４　 实验 ２ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ４　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２

策略和卡方检验的传统算法绝对位姿误差最大值提

升 ９ ７％，平均绝对误差提升 ９ ８％，误差中值提升

１０ ４％，均方根误差提升 １２ １％，误差标准差提升

１９ ２％，本文算法较传统无鲁棒抗差算法精度和鲁

棒性有较大提升．
实验 ３ 与实验 ２ 比较可知，施加 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒

核函数后，较不施加鲁棒核函数，除绝对位姿误差中

值稍有降低外，其他误差最大值、平均绝对误差、均
方根误差和误差标准差分别提升 ２２ １％、５ ５％、
８ ２％和 １６ ８％．

实验 ３ 与实验 ４ ～ ６ 比较可知，施加 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁

棒核函数较施加 Ａｒｃｔａｎ、Ｃａｕｃｈｙ 和 Ｈｕｂｅｒ 鲁棒核函

数均有较为明显的性能提升．
对比实验结果表明，施加 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒核函数

图 ５　 实验 ３ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ５　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ３

图 ６　 实验 ４ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ６　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ４

且采用异常值剔除策略和卡方检验的鲁棒抗差算法

能够较为明显的提升 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉导航定位精

度和鲁棒性．在大尺度环境下，未出现较大漂移误

差，定位精度较高，绝对位姿误差标准差仅 ０ ３３６ ｍ．

３　 结论

近年来，综合定位、导航与授时（Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｎａｖ⁃
ｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｉｍｅ，ＰＮＴ）体系及其关键技术［１９］、弹性
ＰＮＴ 基本框架［２０］和 ＰＮＴ 智能服务［２１］ 从被提出到逐

渐完善，导航定位技术从单一传感器朝着多传感器、
多信息源融合方向快速发展，并要求在确保精确性

的同时兼顾稳健性和可靠性．多源导航系统在无人

驾驶汽车、无人机、机器人等平台上应用广泛，是未

来无人系统自主导航发展的重点方向．ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／
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图 ７　 实验 ５ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ７　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ５

图 ８　 实验 ６ 绝对位姿误差

Ｆｉｇ ８　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ６

图 ９　 不同算法 ＡＰＥ 对比情况

Ｆｉｇ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＰＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

视觉组合导航系统作为多源 ＰＮＴ 体系的一种，兼具

低成本、体积小、易获取、高精度等优点，应用广泛．

但环境变化、载体速度等因素可能降低系统定位精

度和鲁棒性．针对该问题，本文在 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视觉

组合导航系统数据融合前进行量测值方差阈值检

验，将量测值方差大于 ２０ 的视为离群点，并将其剔

除，提高系统稳健性．将 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒核函数加入代

价函数中，并与 Ｃａｕｃｈｙ、Ｈｕｂｅｒ 和 Ａｒｃｔａｎ 鲁棒核函数

进行比较，证明 ＳｏｆｔＬＯｎｅ 鲁棒核函数定位精度和鲁

棒性能最优．同时对量测值残差进行卡方检验，将不

符合 ９５％置信度的量测值降权处理．实验结果表明，
本文算法较不施加鲁棒核函数、不采用异常值剔除

策略和卡方检验的传统算法，以及加入 Ｃａｕｃｈｙ、
Ｈｕｂｅｒ 和 Ａｒｃｔａｎ 鲁棒核函数的算法精度更高、鲁棒

性更好．本文算法能够较大程度提升 ＧＮＳＳ ／ ＳＩＮＳ ／视
觉导航定位精度和鲁棒性，在长距离运行情况下，未
出现较大漂移误差．定位精度较高，绝对位姿误差标

准差 ０ ３３６ ｍ．
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