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面向地下空间探测的移动机器人定位与感知方法

白师宇，赖际舟，吕 品，季博文，郑欣悦，方 玮，岑益挺
（南京航空航天大学自动化学院，江苏 南京 210096）

摘 要：提出了一种面向地下空间探测的移动机器人定位与感知方法。首先，针对地下空间的结构退化问题，

构建了基于因子图的激光雷达／里程计／惯性测量单元紧耦合融合框架；推导了高精度惯性测量单元／里程计的预

积分模型，利用因子图算法实现对移动机器人运动状态及传感器参数的同步估计。同时，提出了基于激光雷达／红

外相机融合的目标识别方法，能够对弱光照环境下的多种目标进行识别与相对定位。试验结果表明，在结构退化

环境中，本文方法能够将移动机器人的定位精度提升 50%以上，并对弱光照环境中的目标实现厘米级的相对定位
精度。
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Mobile Robot Localization and Perception Method for Subterranean Space Exploration

BAI Shiyu，LAI Jizhou，LÜ Pin，JI Bowen，ZHENG Xinyue，FANG Wei，CEN Yiting
(College of Automation Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210096, China)

Abstract: A mobile robot localization and perception method for subterranean space exploration is proposed. Firstly,
a tightly-coupled LiDAR-odometer-IMU (inertial measurement unit) fusion framework based on factor graph is designed
for the problem of structural degeneration in subterranean space. A high-precision IMU/odometer pre-integration model is
derived, and the factor graph is utilized to achieve the simultaneous estimation for motion states and sensor parameters of
mobile robots. Meanwhile, an object detection method based on LiDAR and infrared camera is proposed to conduct the
recognition and relative localization of multiple objects in weak light environment. The experimental results show that the
proposed method can improve the positioning accuracy of mobile robots by 50% in structurally degenerated environments
and achieve a centimeter-level relative localization accuracy for objects in weak light environment.
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1 引言（Introduction）

近年来随着光电探测、人工智能、导航及控制

等领域的快速发展，无人侦察技术发展迅猛，已

成为世界各国重点发展方向。目前的无人侦察手

段主要集中在空基、天基和临近空间等领域，利用

无人机、人造卫星及高空气球搭载照相机、成像雷

达等探测设备对地表上的目标物体进行侦察 [1]。但

是，目前的无人侦察手段依赖于全球导航卫星系统

（global navigation satellite system，GNSS）的辅助，
当面临卫星拒止环境时，探测系统的瘫痪甚至会引

起灾难性的安全事故。

地下空间作为继宇宙与海洋之外人类亟需开拓

的又一大领域，近年来受到了广泛关注。但是，地

下环境作为一种典型的卫星拒止复杂环境，极大地

限制了人类的感知能力。在 2016年至 2017年的摩
苏尔战役中，由于现有探测系统无法在无卫星的环

境下为士兵提供可靠的战场环境信息，很多作战任

务未能达成目标。掌握地下空间对于军事作战、灾

后救援、基础设施监控等领域都有着十分重要的意

义 [2]，因此亟需发展面向地下空间环境的无人探测

系统。

移动机器人作为人工智能在应用层面的典型

代表 [3]，是一种能够在复杂环境下工作的智能机器

人，目前已在越来越多的行业中发挥了重要作用，

如宇宙探测、精准农业等 [4-5]。利用移动机器人先

行探索可以在复杂的地形环境中获取丰富的环境

信息，从而引导人员成功完成任务。2018 年，美
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国国防高级研究计划局（DARPA）开展了“地下挑
战赛”项目，该项目旨在利用移动机器人为军方寻

求面向地下环境的自主导航与探测新方法 [6]。2019
年，美军司令部专门针对地下环境发布了《地下空

间行动指南》，指出了如何在无卫星环境中进行作

战：“移动机器人总是需要自主先行，为后面穿过

隧道的人类探路”。但是，现有的移动机器人探测

受制于诸多技术难点，例如地下复杂环境导致的定

位精度恶化以及难以对目标进行精确定位等问题，

因此无法在地下空间环境中实现可靠的自主探测。

本文提出了一种面向地下空间探测的移动机器

人定位与感知方法。首先，构建了基于因子图的激

光雷达／里程计／惯性测量单元的紧耦合融合框架，

推导了高精度惯性测量单元／里程计预积分模型，

能够避免惯性测量单元与里程计量测信息的重复积

分，从而减小计算负担。其次，提出了基于激光雷

达／红外相机融合的目标识别方法，通过端到端的

训练方式，对图像进行多层次的特征提取与融合，

提升了识别的准确率以及相对定位精度。

2 基于因子图的激光雷达／里程计／惯性测

量单元紧耦合融合方法（Tightly-coupled
LiDAR-odometer-IMU fusion method
based on factor graph）

2.1 基于因子图的紧耦合融合框架

传统的基于激光雷达辅助的多源信息融合方法

多是采用松耦合的方式。该类方法对各信息源分

开进行解算，在此基础上采用滤波或因子图的方

式进行融合。Zhang [7] 提出了一种实时的激光雷达

定位与构图方法，利用惯性测量单元（IMU）的解
算结果作为先验信息辅助激光雷达进行点云匹配。

Shan [8] 提出了一种基于地面优化的激光雷达里程计

方法，实现了算法的低漂移率和低计算复杂度。但

是，以上方法都解耦了激光雷达和 IMU 的量测信
息，并没有利用 IMU做进一步的优化。Shan [9] 将

IMU预积分因子添加到后端的因子图框架中，并与
前端获取的激光雷达测量信息进行联合优化估计，

但其仍然只是分开考虑了激光雷达和 IMU的估计。
Tang [10] 采用了基于扩展卡尔曼滤波器（EKF）的
松耦合方式对 IMU 和激光雷达信息进行融合，但
其只适用于 2维运动的情况，无法处理 3维运动和
更复杂的环境。

在地下空间中，常常会出现“结构退化环境”，

如长直走廊等。这时激光雷达的点云信息通常是特

征缺失的，在车体运动的前后方向没有可用的有效

点进行位姿约束。在松耦合的情况下，会将这种错

误的激光雷达里程计信息作为后端的融合输入，从

而导致最终的融合结果受到影响。本文提出了一种

基于因子图的激光雷达／里程计／惯性测量单元紧

耦合融合方法。相比于松耦合方式，将激光雷达扫

描获取的点云信息作为观测量加入到后端融合中，

能够有效地避免结构退化环境给融合结果带来的影

响。

考虑到机械式 3 维激光雷达内部存在旋转机
构，通过采集一整圈的点云数据构成一帧雷达点

云。当激光雷达运动时，扫描得到的点云数据会失

真，因此得到的点云与真实环境不同。为了解决这

个问题，本文利用惯性测量单元／里程计预测激光

雷达的运动，并假设激光雷达在扫描期间呈线性运

动，通过线性插值矫正每个点云以补偿点云畸变。

本文设计的紧耦合方法为：通过惯性递推方程

更新系统状态并计算惯性测量单元／里程计预积分

量测结果，对激光雷达原始数据进行处理以获得去

除畸变后的点云数据。根据先前对应的优化状态，

将局部窗口内先前的激光雷达特征点合并为一个局

部地图，从而找出相对激光雷达测量数据。最后进

行因子图优化，采用相对激光雷达测量数据和惯性

测量单元／里程计预积分来获得局部窗口内状态的

最大后验估计，并利用优化结果来更新系统状态。

紧耦合方案如图 1所示。
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图 1 激光雷达／里程计／惯性测量单元紧耦合方案图

Fig.1 Tightly-coupled LiDAR-odometer-IMU scheme

因子图的状态向量设置如下：

XXX = [xxx0,xxx1, · · · ,xxxn] (1)

xxxk = [pppn
bk
,vvvn

bk
,qqqn

bk
,bbbak ,bbbgk ,sok , pppb

ok
,qqqb

ok
], k ∈ [0,n]

其中，xxxk 表示 tk 时刻的状态向量，包括位置 pppn
bk
、

速度 vvvn
bk
、姿态 qqqn

bk
、加速度计零偏 bbbak、陀螺仪零偏

bbbgk、里程计标度因数 sok、杆臂 pppb
ok
（即里程计坐标

系原点在机体坐标系中的 3 维位置）及 IMU 的安
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装角度 qqqb
ok
。目标函数可以表示为

min
XXX

(
∥rrrP−HHHPXXX∥2 +

k∑
k−n

∥rrrI/O(ẑzz
bk
bk+1

,XXX)∥2
PPPI/O

+

k∑
k−n

∥rrrL(ẑzzL,XXX)∥2
PPPL

)
(2)

式 (2) 中， ∥rrrP−HHHPXXX∥2 为边缘化的先验信息，

∥rrrI/O(ẑzz
bk
bk+1

,XXX)∥2
PPPI/O
为惯性测量单元／里程计的预积

分残差，∥rrrL(ẑzzL,XXX)∥2
PPPL
为激光雷达的量测残差。

2.2 高精度惯性测量单元／里程计预积分模型

在图优化过程中，优化时刻的状态量需要被频

繁地调整，使得 IMU的量测信息需要被重复积分，
因此会导致较大的计算负担。为了解决这个问题，

引入惯性预积分理论以避免重复积分问题 [11-12]。但

是，以上的预积分方法多针对精度较低的微机电系

统（MEMS）惯性器件，由于该类器件本身无法测
量地球自转角速度以及载体运动带来的导航坐标系

与地球坐标系的转动角速度，因此其对应的预积分

模型不得不作一定程度的简化。但是，当应用精度

较高的惯性器件时，以上的模型将会带来较大的误

差。

本文提出了一种面向高精度惯性导航系统的预

积分方法。考虑到地球自转角速度以及载体运动产

生的有害加速度，重新构建了惯性器件输出模型。

同时，考虑到里程计的递推特性，将里程计的测量

信息投影到机体坐标系下，从而形成高精度惯性测

量单元／里程计预积分模型。其中，IMU坐标系记
为 Σb，即机体坐标系。里程计坐标系记为 Σo，导

航坐标系采用东北天坐标系，记为 Σn，地球坐标系

记为 Σe，惯性坐标系记为 Σi，坐标系定义如图 2所
示。

X
b

O
b
Z
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Y
b

X o
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Z oY o

图 2 IMU与里程计坐标系
Fig.2 IMU and odometer frames

扣除额外角速度的陀螺模型为

www = wwwb
ib−RRRb

n(www
n
ie +wwwn

en) (3)

其中，wwwb
ib 为陀螺的输出，wwwn

ie 和 wwwn
en 分别为地球自

转角速度与载体运动带来的导航坐标系与地球坐标

系的转动角速度在导航坐标系下的投影。RRRb
n 为导航

坐标系到机体坐标系的旋转矩阵。

在载体运动过程中，会分别产生哥氏加速度以

及法向加速度，因此扣除了额外加速度的加速度计

完整模型为

aaa = aaab
ib−RRRb

n(2wwwn
ie +wwwn

en)× vvvn
en (4)

其中，aaab
ib 为加速度计的输出，vvvn

en 为导航坐标系相

对于地球坐标系的速度在导航坐标系中的投影。

惯性测量单元／里程计在导航坐标系下的状态

传播方程被建模为如下形式：

pppn
bk+1

= pppn
bk
+ vvvn

bk
∆tk +

∫ ∫ [
RRRn

bt
(âaat−bbbat −nnna)−gggn]dt2

vvvn
bk+1

= vvvn
bk
+

∫ [
RRRn

bt
(âaat−bbbat −nnna)−gggn]dt

qqqn
bk+1

= qqqn
bk
⊗
∫

1
2

ΩΩΩ (ŵwwt−bbbgt −nnng)qqqbk
bt

dt

pppn
bk+1

= pppn
bk
+RRRn

bk
pppb

ok
+∫

RRRn
bt

RRRb
ot
(sot v̂vvt−nnns)dt−RRRn

bk+1
pppb

ok+1

(5)
其中，

ΩΩΩ(www) =

− [www]× www

−wwwT 0

 , [www]× =


0 −wz wy

wz 0 −wx

−wy wx 0


(6)

在式 (5)中，ŵwwt 和 âaat 分别为 t 时刻扣除额外角速度
与加速度的 IMU测量数据。bbbgt 和 bbbat 分别代表 t 时
刻陀螺仪和加速度计的常值零偏，nnng 和 nnna 分别表

示陀螺仪和加速度计的白噪声。 v̂vvt 为 t 时刻里程计
的输出，sot 为 t 时刻里程计的标度因数，nnns 为里程

计的白噪声。RRRn
bt
为 t 时刻机体坐标系到导航坐标系

的旋转矩阵，gggn 为导航坐标系下的重力向量。 pppn
bi

为 ti 时刻机体坐标系在导航坐标系下的位置向量，

vvvn
bi
为 ti 时刻机体坐标系在导航坐标系下的速度向

量，qqqn
bi
为 ti时刻机体坐标系相对于导航坐标系的四

元数。∆tk 为 tk 与 tk+1 的时间间隔。 pppb
oi
为 ti 时刻里

程计在机体坐标系下的位置向量，RRRb
ot
为 t 时刻里程

计坐标系到机体坐标系的旋转矩阵，⊗为四元数乘
法符号。

将式 (5)中的参考系由导航坐标系转换为 tk 时

刻的机体坐标系 Σbk，可以得到：
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RRRbk
n pppn

bk+1
= RRRbk

n

(
pppn

bk
+ vvvn

bk
∆tk−

1
2

gggn∆t2
k

)
+αααbk

bk+1

RRRbk
n vvvn

bk+1
= RRRbk

n (vvv
n
bk
−gggn∆tk)+βββ bk

bk+1

qqqbk
n ⊗qqqn

bk+1
= γγγbk

bk+1

RRRbk
n pppn

bk+1
= RRRbk

n pppn
bk
−RRRbk

n RRRn
bk+1

pppb
ok+1

+ pppb
ok
+ηηηbk

bk+1

(7)

其中，

αααbk
bk+1

=

∫ ∫
RRRbk

bt
(âaat−bbbat −nnna)dt2

βββ bk
bk+1

=

∫
RRRbk

bt
(âaat−bbbat −nnna)dt

γγγbk
bk+1

=

∫
1
2

ΩΩΩ(ŵwwt−bbbgt −nnng)γγγbk
bt

dt

ηηηbk
bk+1

=

∫
RRRbk

bt
RRRb

ot
(sot v̂vvt−nnns)dt

(8)

在式 (7)中，αααbk
bk+1
为利用陀螺仪与加速度计解

算的 Σbk+1相对于 Σbk的预积分位置变化量，βββ bk
bk+1
为

利用陀螺仪与加速度计解算的 Σbk+1 相对于 Σbk的预

积分速度变化量，γγγbk
bk+1
为利用陀螺仪解算的 Σbk+1相

对于 Σbk的预积分旋转变化量，ηηηbk
bk+1
为利用陀螺仪

与里程计解算的 Σbk+1 相对于 Σbk的预积分位置变化

量。惯性测量单元／里程计预积分的修正模型可以

表示为

αααbk
bk+1

= α̂ααbk
bk+1

+ JJJ
δαααbk

bk+1
δbbbak

δbbbak + JJJ
δαααbk

bk+1
δbbbgk

δbbbgk

βββ bk
bk+1

= β̂ββ
bk

bk+1
+ JJJ

δβββ bk
bk+1

δbbbak
δbbbak + JJJ

δβββ bk
bk+1

δbbbgk
δbbbgk

γγγbk
bk+1

= γ̂γγbk
bk+1
⊗

 1
1
2

JJJ
δθθθ bk

bk+1
δbbbgk

δbbbgk


ηηηbk

bk+1
= η̂ηηbk

bk+1
+ JJJ

δηηηbk
bk+1

δbbbgk
δbbbgk+

JJJ
δηηηbk

bk+1
δ sok

δ sok + JJJ
δηηηbk

bk+1

δθθθ b
ok

δθθθ b
ok

(9)

其中，δbbbak 和 δbbbgk 分别代表加速度计和陀螺的零

偏误差，δ sok 和 δθθθ b
ok
分别代表里程计标度因数误

差以及安装角度误差。JJJ
δαααbk

bk+1
δbbbak

和 JJJ
δαααbk

bk+1
δbbbgk

分别为惯性

预积分位置变化量误差对应 δbbbak 和 δbbbgk 的雅可比

矩阵，JJJ
δβββ bk

bk+1
δbbbak

和 JJJ
δβββ bk

bk+1
δbbbgk

分别为惯性预积分速度变化

量误差对应 δbbbak 和 δbbbgk 的雅可比矩阵，JJJ
δθθθ bk

bk+1
δbbbgk

为惯

性预积分旋转变化量误差对应 δbbbgk 的雅可比矩阵，

JJJ
δηηηbk

bk+1
δbbbgk

、JJJ
δηηηbk

bk+1
δ sok

和 JJJ
δηηηbk

bk+1

δθθθ b
ok

分别为里程计预积分位置变

化量误差对应 δbbbgk、δ sok 和 δθθθ b
ok
的雅可比矩阵。上

述雅可比矩阵均对应 tk+1 时刻雅可比矩阵 JJJbk+1 的子

块矩阵，可以从对应位置中获取。

因此，惯性测量单元／里程计预积分残差可以

表示为

rrrI/O(ẑzz
bk
bk+1

,XXX)

=



RRRbk
n

(
pppn

bk+1
− pppn

bk
− vvvn

bk
∆tk +

1
2

gggn∆t2
k

)
− α̂ααbk

bk+1

2[(γ̂γγbk
bk+1

)−1⊗ (qqqn
bk
)−1⊗qqqn

bk+1
]xyz

RRRbk
n (vvv

n
bk+1
− vvvn

bk
+gggn∆tk)− β̂ββ

bk

bk+1

bbbak+1−bbbak

bbbgk+1−bbbgk

(RRRbk
n pppn

bk+1
−RRRbk

n pppn
bk
+RRRbk

n RRRn
bk+1

pppb
ok+1
− pppb

ok
)− η̂ηηbk

bk+1

sok+1 − sok

pppb
ok+1
− pppb

ok

2[(qqqb
ok
)−1⊗qqqb

ok+1
]xyz


(10)

其中，[·]xyz 代表四元数的虚部。

3 基于激光雷达／红外相机融合的目标识

别方法（Object recognition method based
on LiDAR and infrared camera）
在目标识别方面，现有的目标识别方法往往是

通过手动设计特征提取器，例如 Haar特征 [13]、方

向梯度直方图（HOG）特征 [14] 和尺度不变特征变

换（SIFT）特征 [15]。在此基础上使用支持向量机

（SVM）模型 [16] 以及可形变部件模型（deformable
part model，DPM）等模型 [17] 进行图像分类，但是

其检测速度与准确度都相对较低。近年来基于深度

学习的目标检测方法逐渐崛起，往往使用卷积神经

网络进行图像特征提取，主要包括两阶段目标检测

算法 [18-20] 和单阶段目标检测算法 [21-22]。

本文提出了基于激光雷达／红外相机融合的目

标识别方法。针对单目红外相机无法获取物体尺度

信息的问题，引入了激光雷达点云信息进行补充。

因此需要对红外图像数据与激光雷达点云数据进行

联合校准，即将点云投影到红外图像上获取对应的

深度信息，再对目标的相对位置进行解算。同时，

设计了基于神经网络架构的单阶段目标检测算法，

在保证检测速度与检测精度的同时，能够对图像中

感兴趣的物体进行检测标注，获取其在图像中的位

置。融合目标检测的方案如图 3所示。
3.1 基于 YOLOv3模型的目标检测算法

YOLOv3模型采用 Darknet-53网络作为基本的
特征提取网络，对输入图像进行下采样以获取不同

尺度的特征图，并在特征图的每个网格上生成 3个
不同宽高比的先验框。对于每个先验框，网络会输

出 tx, ty, tm, tn来表示其修正量。通过式 (11)可获取输



第 44卷第 4期 白师宇，等：面向地下空间探测的移动机器人定位与感知方法 467

图 3 激光雷达／红外相机融合目标检测方案图

Fig.3 Schematic diagram of object detection based on the
fusion of LiDAR and infrared camera

出的预测框：

bx = σ(tx)+ cx, by = σ(ty)+ cy

bm = pmetm , bn = pnetn
(11)

其中 (cx,cy)与 pm, pn 分别表示先验框的位置与宽、

高，(bx,by) 与 bm,bn 分别表示预测框的位置与宽、

高。最小化损失函数可以表示为

rC = λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j P+λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j W+

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j ci +λnoobj

S2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j ci+

S2∑
i=0

Iobj
i

∑
c∈L

pi(c) (12)

其中 P和W 分别代表预测框的中心坐标损失量和
宽高坐标损失量，ci 表示优化目标的置信度，pi(c)
表示优化类别的置信度。S2 和 B 分别表示提取特
征图的网格数以及每个网格内的先验框数量，L为
候选检测类别。若第 i个网格的第 j 个先验框负责
预测该物体，则 Iobj

i j 为 0；若第 i 个网格的第 j 个
先验框不负责预测该物体，则 Inoobj

i j 为 0。通过调整
λcoord 以及 λnoobj 来调整两部分的损失权重，使网络

更快收敛。

3.2 激光雷达／红外相机数据融合方法

对于在 3维激光雷达坐标系中的某一点云坐标
(x,y,z)，通过


u

v

1

=


fu 0 u0

0 fv v0

0 0 1


R t

0 1




x

y

z

1

 (13)

即可求出红外相机所捕获图像中对应点 (u,v)的深
度值 f (u,v) = z。其中， fu、 fv、u0 和 v0 可通过相

机内部参数得到，R和 t 为激光雷达与红外相机之
间的外部参数，可通过联合标定得到。由于激光雷

达点云较为稀疏，导致投影得到的深度图也较为稀

疏，因此采用均值滤波的方式获取稠密深度图。

d(u,v) =
1
M

∑
f∈s

f (u,v) (14)

其中，M 表示滑动窗口内激光雷达点云投影的个
数，s代表均值滤波的当前窗口。
若通过目标识别算法获取到的物体检测框为

(x1,y1,x2,y2)，取其中心作为物体在 2维平面中的位
置，则可计算出其对应深度值，进而通过相机内参

矩阵反计算出其在相机坐标系下的位置，实现相对

定位功能。

4 试验验证（Experimental verification）
在室内长廊夜晚环境中开展了试验测试，用于

验证本文所提出的定位与感知方法。测试系统包含

移动机器人平台、 IMU、里程计、3 维激光雷达、
红外相机，如图 4所示。其中，IMU的采样频率为
100 Hz，里程计为 50 Hz，激光雷达为 2 Hz，红外
相机为 25 Hz。惯性传感器的参数如表 1所示。控
制移动机器人在场地中行进，通过在移动机器人上

安装棱镜，并利用全站仪对棱镜进行自动跟踪以提

供毫米级的定位信息作为移动机器人的轨迹基准。

同时，利用全站仪对待检测目标的位置进行标定，

用于衡量相对定位精度。试验方案如图 5所示。

3

IMU

图 4 试验所用的移动机器人平台

Fig.4 Mobile robot platform used in the experiment

表 1 IMU性能参数
Tab.1 Specification of the IMU

IMU 零偏稳定性

陀螺仪 0.6◦/h

加速度计 5×10−6g
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IMU

图 5 试验方案图

Fig.5 Schematic diagram of the experiment

4.1 移动机器人自主定位试验

自主定位试验主要用于评估移动机器人的自主

定位性能。试验场景为教学楼内的光滑长直走廊，

用于模拟地下空间的结构退化环境。本文将松耦合

融合方法与所提出的方法进行了对比，X 轴向与 Y
轴向的定位误差如图 6和图 7所示。表 2为 X 轴向
与 Y 轴向定位的均方根误差对比。可以看出，相比
松耦合融合方法，本文方法的定位精度更优，从而

验证了本文方法在结构退化环境中的有效性。
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图 6 X 轴向定位误差对比
Fig.6 Comparison of positioning error on X axis
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图 7 Y 轴向定位误差对比
Fig.7 Comparison of positioning error on Y axis

表 2 均方根误差对比

Tab.2 Comparison of RMSEs

X 轴向定位误差 /m Y 轴向定位误差 /m

松耦合

融合方法
0.10 0.08

提出的

融合方法
0.05 0.03
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图 8 里程计标度因数估计结果

Fig.8 Estimation of scale factor of the odometer
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图 9 IMU安装角度误差估计结果
Fig.9 Estimation of the angular misalignments of the IMU
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图 10 IMU杆臂长度估计结果
Fig.10 Length estimation of the lever arms of the IMU

图 8～图 10为传感器参数的估计结果，可以看
出本文方法能够对传感器参数进行同步估计。
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图 11 所提出方法的目标检测结果

Fig.11 Results of object detection by the proposed method

表 3 第 1组测试目标相对定位误差
Tab.3 Relative positioning error of objects in the first test

目标 X 轴 /m Y 轴 /m Z轴 /m

对讲机 1 0.031 −0.054 −0.025

对讲机 2 0.012 0.026 0.027

手榴弹 1 −0.086 0.090 −0.072

背包 1 0.053 0.037 0.074

背包 2 0.013 0.026 0.029

手榴弹 2 0.007 0.021 0.011

水壶 1 −0.137 −0.230 0.178

水壶 2 0.013 0.117 0.027

表 4 第 2组测试目标相对定位误差
Tab.4 Relative positioning error of objects in the second test

目标 X 轴 /m Y 轴 /m Z轴 /m

对讲机 1 0.108 0.101 0.059

对讲机 2 0.028 0.027 0.032

手榴弹 1 0.059 0.026 −0.051

背包 1 0.016 −0.037 −0.032

背包 2 0.031 0.102 0.064

手榴弹 2 0.038 0.026 0.018

水壶 1 0.012 0.037 0.076

水壶 2 0.034 −0.076 −0.016

表 5 第 3组测试目标相对定位误差
Tab.5 Relative positioning error of objects in the third test

目标 X 轴 /m Y 轴 /m Z轴 /m

对讲机 1 0.007 −0.026 0.048

对讲机 2 0.071 0.051 0.039

手榴弹 1 −0.017 −0.062 −0.049

背包 1 0.047 0.126 0.127

背包 2 −0.053 −0.069 −0.134

手榴弹 2 −0.062 −0.017 −0.030

水壶 1 0.025 0.084 0.045

水壶 2 −0.009 −0.061 −0.085

4.2 目标探测识别定位试验

目标探测识别定位试验选择在夜晚环境中进

行，用于模拟地下空间的弱光照环境。在试验过程

中，首先在场地的不同位置放置待探测目标，如背

包、对讲机等。并利用全站仪对每个目标的绝对位

置进行标定。利用红外相机采集目标物体图像进行

目标识别，并与激光雷达数据融合实现对目标的相

对定位。在检测出目标的同时，会得到目标检测的

置信度与相对移动机器人的 3维位置。由图 11 可
以看出，基于红外图像的目标检测算法能实现较清

晰的成像并识别出待探测目标。同时，对目标检测

的相对定位精度进行衡量，结合移动机器人的绝对

位置真值以及目标的真值，可以得到目标在移动机

器人坐标系的位置真值，通过与检测得到的位置进

行对比，3组测试的相对定位误差分析结果如表 3、
表 4和表 5所示。可以看出，对目标的相对定位精
度可以达到厘米级。

5 结论（Conclusion）
以结构退化与弱光照为主要特征的地下空间环

境会给现有的移动机器人探测方法带来新的挑战。

本文通过构建基于因子图的激光雷达／里程计／惯

性测量单元紧耦合融合方法，能够充分利用原始点

云信息进行全局优化，相比传统松耦合融合方法，

能够提升定位精度 50%以上。同时，提出了基于激
光雷达／红外相机融合的目标识别方法，能够对弱

光照环境下的目标实现厘米级的相对定位精度，从

而为地下空间环境的无人探测提供了一种有效的解

决手段。
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