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摘要 高精度实时状态估计是无人机安全飞行及执行各种任务的首要条件. 多传感器 (如视觉、惯性

测量单元 (IMU)和 GPS等)融合可提高状态估计精度,并实现信息冗余,当其中某些传感器出现故障

时, 仍具有较好的鲁棒性. 因此, 本文提出结合滤波与优化的无人机多传感器融合方法, 从而得到局部

高精度、全局无漂移的状态估计.该方法主要分为卡尔曼 (Kalman)滤波和全局优化两部分. 卡尔曼滤

波器作为主体融合框架, 融合局部传感器 (IMU) 和全局传感器 (经优化后的视觉、GPS、磁力计和气

压计)信息得到全局位姿估计.由于卡尔曼滤波算法计算量较小, 可以保证融合估计的实时性. 全局优

化则负责将有漂移的视觉惯性里程计信息与全局传感器 (GPS, 磁力计和气压计) 融合对齐后, 得到高

精度的全局视觉估计.但优化输出会出现不连续且视觉处理存在延迟的问题.因此,将优化后的里程计

再输入到卡尔曼滤波器中, 从而得到高精度、实时无漂移的状态估计. 最后结合具体无人机平台, 进行

了实际的飞行测试与定位实验, 实验结果表明了本文方法的有效性和鲁棒性.
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1 引言

小型无人机具有操作简单、机动性好等特点, 在应急搜救 [1]、安防巡逻和航拍摄影 [2] 等军事和民

事领域得到了越来越多的应用. 而在无人机飞行及执行任务过程中,精确的状态信息估计 (如位置、速

度、加速度和姿态等) 是飞行的前提条件. 这些信息可以通过多个互补的传感器分别提供 (如 GPS 提

供位置, 惯性测量单元 (IMU)提供姿态和加速度信息), 也通过多传感器融合的方式提供. 相比于直接

使用传感器互补的方式, 多传感器融合可以更好地利用这些信息, 实现更高精度的状态估计. 同时, 由
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于多传感器之间的冗余特性, 通过融合的方式在某个或某些传感器失效的情况下, 仍然能够获得较好

的定位信息, 使得系统抗干扰能力更强.

无人机上机载传感器主要有 GPS、激光、IMU、视觉、超声波等 [3]. 这些传感器主要分为两大

类, 一类是局部传感器, 例如视觉和激光. 这类传感器可以通过前后两帧或多帧数据得到位姿关系, 通

过反复迭代, 不断地推测当前时刻的位姿. 常见的有视觉里程计 [4∼7] 和激光里程计 [8, 9], 以及融合了

IMU的视惯里程计 [10∼13] 等. 这些算法可以在局部区域达到很高的精度,非常适用于不需要已知全局

信息的一些任务中, 如定点悬停、手动飞行增稳等. 但是其缺点也是显而易见的. 首先这些算法估计

的位姿信息是在局部坐标系下的, 即相对于初始点, 而不是全局坐标系. 当初始点发生变化时, 例如在

不同的地方启动飞机, 状态估计的结果会变化. 因此, 无人机无法完成依赖全局信息的任务, 如飞往某

个已知全局信息的任务点. 其次, 这些算法是通过两帧或者多帧滑窗的形式进行状态估计, 这会导致

大尺度情况下, 估计信息发生漂移. 尽管可以通过视觉或者激光回环检测 [14∼16] 的方法消除漂移, 但

是在大尺度的场景中, 回环需要的计算量巨大, 无法保证实时性, 而且很可能根本不存在回环. 另一类

传感器是全局传感器, 如 GPS、气压计和磁力计等. 这类传感器可以提供全局无漂移的测量值. 但是,

一般这些测量信息包含较大的噪声, 而且极易受到干扰. 例如 GPS, 容易受到遮挡、天气或者电磁辐

射等因素的干扰, 导致定位精度变差. 因此, 如何融合局部传感器和全局传感器从而得到局部高精度

全局无漂移的状态估计是研究热点. 对无人机来说, 在保证这两个条件的同时, 还要保证估计的实时

性和在有干扰时的可靠性. 尽管基于滤波的融合方法 [17∼20],如卡尔曼滤波等,可以将局部传感器信息

融合到全局信息中, 但这需要二者之间的一个精确的变换关系, 而且假设视觉不会发生漂移. 而基于

优化 [21∼26] 的融合方式可以利用过往状态, 实现两类传感器的融合. 但通常优化的状态估计有时会不

连续, 而且较难处理传感器故障的情况.

本文提出结合滤波与优化的方法对局部传感器和全局传感器进行融合. 其中, 优化部分利用视惯

里程计和全局信息 (GPS、气压计和卡尔曼滤波的姿态), 实时估计出局部坐标系与全局坐标系之间的

变换关系, 从而得到优化后的全局视惯里程计. 再将全局视惯里程计与其他全局传感器信息通过卡尔

曼滤波进行融合,从而得到全局无漂移、局部高精度、实时的状态估计结果.相比于现有多传感器融合

方法, 本文研究的融合方法主要贡献如下:

(1) 提出结合优化与滤波的多传感器融合方法, 可现局部高精度、全局无漂移的实时状态估计;

(2) 优化中引入姿态约束, 结合关键帧添加约束的方式, 提高优化的精度、实时性和鲁棒性;

(3) 将上述方法应用到实际的无人机飞行中, 通过实验分析, 验证了算法的有效性.

2 相关研究

近年来, 针对多传感器融合进行状态估计问题, 得到许多学者的深入研究. 总的来说, 这些方法可

以分为两大类: 基于滤波的方法和基于优化的方法.

基于滤波方法的融合一般是利用卡尔曼滤波或其变种方法,如扩展卡尔曼滤波 (extended Kalman

filter, EKF) 和无迹卡尔曼滤波 (unscented Kalman filter, UKF) 等. Weiss 等 [17, 18] 通过 EKF 融合

IMU, GPS 和视觉信息, 并构建了一个通用的模块化多传感器融合框架. 这两个研究中用高频的 IMU

信息作为驱动, 其他的信息与之进行对齐融合, 并且对 IMU 的漂移进行实时在线矫正. 在模块化设计

过程中, 考虑了传感器延迟的问题, 可实现多个不同频率的传感器的融合. 之后 Bloesch 等 [11] 提出将

视觉中的亮度误差引入到扩展卡尔曼滤波中, 通过与 IMU 紧耦合的方式实现视惯里程计. 由于引入

了亮度误差, 使得系统的抗扰动能力更强. Shen 等 [19] 提出了基于 UKF 的方法对视觉、激光和 GPS
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图 1 (网络版彩图) 结合滤波与优化的多传感器融合方法总框架

Figure 1 (Color online) The fusion framework for multiple sensors combining filtering and optimization method

的数据进行融合, 可以实现无人机在户内外环境的准确定位. 相比于 EKF, UKF 不需要线性化, 不要

求观测方程的连续性, 而且计算量随着维度的增长是线性的. 利用滤波的方法可实现模块化设计, 处

理多传感器之间的信息不同步以及延迟的问题, 而且实时性也可得到保证. 但是通常, 滤波方法是基

于一阶马尔科夫 (Markov) 假设的, 并不能很好利用过往信息. 对于处理全局传感器信息时有较大优

势, 而处理随着时间变化的局部传感器信息, 如里程计等, 滤波方法是一种次优估计 [27]. 相比于滤波

方法, 基于优化的多传感器融合方法将状态估计问题假设为多阶马尔科夫过程. 通过利用当前及过往

的测量值优化当前和过往状态. 优化方法常常用于融合视觉和 IMU 信息, 从而得到有尺度且更加鲁

棒的视惯里程计信息, 如 OKVIS [10] 和 VINS [13] 等. Rehder 等 [21] 融合 GPS 和双目信息实现了全

局位姿估计. 其核心思想是通过利用多帧间的匹配关系而不仅仅是双目的匹配, 提升视觉在大尺度情

况下估计的精度. Merfels 等 [22] 通过滑动窗口的思想对窗口中的里程计信息和全局 GPS 信息进行优

化, 并提出了相应的边缘化的方法. 相似的方法还有 Mascaro 等 [23] 提出的 GOMSF. 文献 [23] 与文

献 [22]的不同之处在于并不是从优化中直接获得最优的状态估计,而是通过优化的方式估计局部坐标

系和全局坐标系的变换关系, 从而得到较高帧率的状态估计. 而与之相似的还有文献 [24, 25], 不过该

方法需要已知先验地图, 这在很多情况下是较难实现的. Qin 等 [26] 提出了一个多传感器优化融合框

架 VINS-Fusion. 该方法将每个全局传感器当成一个约束因子, 理论上可以融合视惯信息和 GPS、气

压计和磁力计等全局传感器信息. 基于优化的融合方法可以很好地融合局部和全局传感器信息, 并且

可以给出实时的状态估计.但这种融合方式对传感器故障较为敏感,一旦视觉信息出现错误,状态估计

就会失效. 而且优化的状态估计输出会由于传感器噪声等原因产生跳变, 不利于无人机的实时控制.

3 基于 EKF 的主融合框架

系统的总融合框架如图 1 所示, 绿色部分表示传感器测量输入, 黄色部分表示数据融合方法, 蓝

色部分表示融合后的输出信息. EKF 融合磁力计、IMU、气压计、GPS 和优化之后的全局视惯里程计

信息得到局部高精度、全局无漂移的位置姿态速度等信息. 同时, EKF 将融合后的姿态信息输出给优

化模块. 采用滤波和优化相结合的方法, 另一个好处是增加系统的鲁棒性. 通常情况下, 较容易受到环

境影响的传感器是 GPS 和视觉. 当 GPS 因为遮挡或者电磁干扰变得不可靠时, 通过优化对齐视觉和

姿态信息,得到优化后的局部高精度视惯里程计信息,此时视惯里程计位置有漂移但姿态无漂移,但仍

能用于无人机的控制和任务. 当视惯里程计信息出现丢失时, 依靠 GPS 和 IMU 等传感器的融合, 仍

能得到全局无漂移、精度有所降低的状态估计. EKF 融合过程可分为状态预测和测量更新两部分. 下

面分别介绍系统的状态描述以及如何处理不同传感器测量信息的测量模型.
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3.1 状态描述

首先介绍 IMU和磁力计的模型. 假设 IMU和磁场测量值包含一个偏移量 b和高斯 (Gauss)白噪

声 n [17]. 因此, 本体坐标系真实加速度 a、角速度 ω 和地磁 m 可以表示为
a = ã− ba − na, ḃa = nba,

ω = ω̃ − bω − nω, ḃω = nbω,

m = m̃− bm − nm, ḃm = nbm,

(1)

其中 ã, ω̃ 和 m̃ 表示测量值, 偏移量 b 可假设为随机游走, 即其微分为高斯白噪声. 滤波器的状态由

IMU 在世界坐标系 (以下称全局坐标系) 中的位置 pw、速度 vw 和姿态 qw (四元数) 构成. 同时考虑

到了加速度计和陀螺仪的偏移 ba 和 bω. 在获得航向信息时,需要利用地磁场信息,因此状态量还包括

地磁在全局坐标中的分量 mw 以及在本体系中磁力计的偏移量 bm. 因此, 滤波状态可以表示成一个

22 维的向量 x:

x =
[
pwT vwT qwT ba

T bω
T bm

T mwT
]T

. (2)

系统的预测部分由如下的微分方程进行约束:
ṗw = vw,

v̇w = Rw
b (ã− ba − na) + gw,

q̇w = 0.5Ω (ω̃ − bω − nω) q
w,

Ω(ω) =

−[ω]× ω

−ωT 0

 , [ω]× =


0 −ωz ωy

ωz 0 −ωz

−ωy ωx 0

 , (3)

其中 Rw
b 表示本体到全局坐标系的旋转矩阵, gw 表示重力加速度. 地磁场假定为随机游走过程.

在上述状态描述中, 我们用四元数表示姿态. 而在实际的使用过程中, 一般用误差四元数来描述

四元数误差和它的协方差, 而不是算数误差. 参考文献 [28], 定义如下 21 维误差状态向量:

δx =
[
δpwT δvwT δθwT δba

T δbω
T δbm

T δmwT
]T

. (4)

δx 表示真实值 xtrue 和名义量 x (不包括噪声) 之间的误差, 即 xtrue = x ⊕ δx, ⊕ 表示广义加法. δθw

定义为 qw−1 ⊗ qwtrue ≈ [0.5δθwT 1]T, ⊗ 为四元数的乘法运算. 对式 (3) 进行线性化后, 得到状态方程

的雅克比 (Jacobian) 矩阵.

3.2 测量更新模型

任意传感器测量模型可描述为如下非线性形式:

z = h(x) + v, (5)

其中 z 表示观测信息, v 表示观测噪声, h 表示由状态到观测的映射. 对式 (5) 线性化后, 即可得到观

测方程的雅克比矩阵. 下面分别讨论不同传感器对应的观测模型.

由于不同的传感器更新频率不同和处理延迟的不同, 因此在测量模型中, 也需要考虑传感器延迟

问题. 参考文献 [15], 构建先验状态的缓存队列, 在计算新息 (innovation) 时, 先验状态选用与测量值

同时刻的值. 然后根据计算出的后验状态, 再重新传播到当前时刻, 得到当前时刻的先验状态. 一般测

量值的延迟可以提前获得. 例如, GPS 的延迟主要是信号延迟, 而视觉则是视觉信息处理需要的时间.

而气压计和磁罗盘, 由于本身测量频率较高, 因此可不考虑二者的测量延迟. 本文涉及到多种不同的
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图 2 (网络版彩图) 全局优化整体框架

Figure 2 (Color online) The fusion framework of global optimization

传感器,它们提供的测量信息不一样. 因此我们将这些传感器按照与滤波状态之间的关系分为 3大类:

位置信息、姿态信息和地磁信息. 位置信息可由 GPS、气压计和视惯里程计提供, 测量模型如下:

zp = Rw
b p

b
0 + pw + np, (6)

其中 zp 表示位置信息测量值, pb0 表示传感器在本体坐标系的位置, np 是位置测量噪声, 假设服从零

均值的正态分布. 同时, 视惯里程计也可以提供姿态信息, 其对应的测量模型如下:

zq =
[
qb0

−1 ⊗ qw ⊗ q{nq}
]
xyz

, (7)

其中 zq 表示姿态信息测量, qb0 表示传感器相对 IMU 坐标系的姿态, nq 是角度测量噪声, q{θ} 表示旋
转矢量 θ 对应的四元数, [q]xyz 表示四元数的虚部. 对磁力计来说, 由于存在地磁偏角, 而且一般较难

得到其精确值,因此不仅要考虑磁力计偏移误差,还需要对地磁在全局坐标系的分量进行估计,从而达

到更好的估计效果, 对应的测量模型为

zm = Rb
wm

w + bm. (8)

4 全局位姿优化

如图 1 所示, 全局优化的输入为视惯里程计 6 维位姿信息、气压计和 GPS 信息以及 EKF 滤波

得到的姿态信息. 通过将视惯里程计与其他 3 种全局信息进行优化对齐, 得到最新时刻局部里程计坐

标系到全局坐标系的坐标变换, 从而得到全局里程计信息.

4.1 整体优化框架

优化的整体框架如图 2 所示. 灰色圆圈表示待优化的状态变量, 矩形表示不同的观测约束量. 全

局信息, 如气压计约束、姿态约束和 GPS 约束作为全局因子加入到优化中, 而局部视惯里程计则约束

相邻两个状态的关系,具体我们将在下文中展开. 与文献 [26]不同的是, 本文在考虑磁罗盘约束时, 将

整个卡尔曼滤波后的姿态信息作为全局状态约束加入到优化中. 而文献 [26] 直接用地磁测量作为约

束, 虽然通过查询当地的经纬度可以给出参考地磁场分量, 但实际应用中, 很难得到当地地磁在全局

坐标系的真实分量. 而通过卡尔曼滤波后的姿态结果实际上已经考虑到了地磁分量的估计. 实际使用

中, 为了保证优化的实时性, 图 2 中的每个状态量是视惯里程计中的关键帧在全局坐标系的状态. 即

当关键帧更新时, 才向优化中添加新的变量和约束. 相比于文献 [26] 的每帧图像都添加新的状态, 这

种方式可以在保证精度的情况下, 大大减少优化的状态和求解所需要的时间.

本文中, 优化的变量是关键帧在全局坐标系中的位姿. 同时, 由于卡尔曼滤波无法利用过往信息,

地磁分量估计仍有误差, 使得测量的正北和地理北极存在偏差. 而优化的方式可以利用过往信息, 通

过整体的估计, 可以得到更加精确的地磁分量. 因此优化状态还包括卡尔曼估计的地磁分量和真实地
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磁分量的偏角 (虽然该偏角较小, 但是随着距离的增加, 仍然可能对整体的优化有影响). 全局优化的

本质, 即求解由各个观测方程构成的联合概率分布的最大似然估计. 定义优化状态如下:

χw =
[
xw
0
T xw

1
T xw

2
T . . . xw

n
T θ0

]T
, xw

k =
[
pwk

T qwk
T
]T

, k ∈ [0, n] , (9)

其中 pwk 和 qwk 分别表示第 k 个关键帧对应的 IMU 在全局坐标系中的位置和姿态四元数. θ0 是磁

场估计的水平偏移量. 假设所有测量值之间相互独立, 且传感器测量误差符合高斯分布, 即 p(zjk|χw)

∼ N (z̃jk,Ω
j
k). 优化问题建模并简化为如下形式:

χw∗ = argmax
χw

n∏
k=0

∏
j∈S

p
(
zjk|χ

w
)
= argmin

χw

n∑
k=0

∑
j∈S

∥∥∥zjk − hj
k (χ

w)
∥∥∥2
Ωj

k

. (10)

方程中使用马氏距离, 即 ∥r∥2 = rTΩ−1r, 将观测误差按照其分布进行归一化, 噪声越大, 优化权重越

小. 此时最大似然估计转化成一个非线性最小二乘问题, 可通过高斯 – 牛顿或 LM 算法进行求解.

4.2 局部视惯里程计

本文使用的局部视惯里程计是 VINS [13], 该方法是一种 IMU 和视觉的紧耦合融合. 即将视觉残

差和 IMU 的预积分残差一起优化. 在优化的过程中, 通过多帧滑窗的形式, 保证了局部的高精度. 同

时, 不断地边缘化旧状态, 保证计算的实时性. 本文的优化输入不限于 VINS, 也可以是其他的视惯里

程计. VINS 中的优化状态是当前滑窗中的 IMU 在局部坐标系中的状态和图像中的特征点的逆深度.

具体涉及到的所有优化状态量定义如下:

χl =
[
xl
0
T

xl
1
T · · · xl

n
T

λT
0 λT

1 · · · λT
n

]T
, xl

k =
[
plk

T
vlk

T
qlk

T
bla

T
blω

T
]T

, k ∈ [0, n] , (11)

其中 xk 表示第 k 帧图像对应的 IMU 的位置、速度、姿态、加速度偏移和陀螺仪偏移量. λj 表示第 j

个像素点在第一次被观测帧中的逆深度. 最终, 可构建如下的最小二乘问题:

χl∗ = argmin
χl

{∥∥rp −Hpχ
l
∥∥2 + ∑

k∈B

∥∥rB (
zkk+1, χ

l
)∥∥2

Pk
k+1

+
∑

(i,j)∈C

ρ

(∥∥∥rC (
z

Cj

i , χl
)∥∥∥2

P
Cj
i

) , (12)

其中 rp,Hp 是边缘化约束项, rB 和 rC 分别表示预积分和视觉重投影误差约束项. ρ(x) 表示鲁棒核函

数 [29], 该函数在保证方程可导的基础上, 可以有效减少某些特征点状态的异常观测引入的误差. P k
k+1

表示 k 与 k + 1 帧之间 IMU 预计分协方差, PCj
m 表示第 m 个特征点在 Cj (相机第 j 帧坐标系) 中的

观测噪声协方差矩阵.

VINS的输出是 6维位姿信息,每当关键帧更新后,结合上一个关键帧的位姿,得到视觉约束残差.

视惯里程计在小范围内拥有很高的精度, 因此用来约束相邻两帧的位姿, 此时误差表示为

zlk − hl
k (χ

w) = zlk − hl
k

(
xw
k , x

w
k−1

)
=

Rl
k−1

−1
(plk − plk−1)−Rw

k−1
−1(pwk − pwk−1)

2

[(
qlk−1

−1 ⊗ qlk

)−1

⊗
(
qwk−1

−1 ⊗ qwk
)]

xyz

 , (13)

其中上标 l 和 w 分别表示在局部坐标系和全局坐标系下的变量, 全局变量即式 (10) 中需要优化的变

量. 根据优化队列最新帧, 即第 n 帧在 l 和 w 坐标系下的位姿, 得到二者的变换关系如式 (14). 局部

里程计可以通过式 (14)变换到全局坐标系,从而得到全局里程计信息,从而降低对优化的实时性要求.

Tw
l =

Rw
n pwn

0 1

Rl
n pln

0 1

−1

. (14)

1924



中国科学 :信息科学 第 50 卷 第 12 期

4.3 全局传感器

GPS 原始测量值为经度、纬度和高度信息. 以初始 GPS 点为原点, 建立 ENU (东北天) 坐标系.

将 GPS 测量转换到 ENU 坐标系下, 得到全局位置 GPS 位置测量值 pGk 以及相应的误差约束:

zGk − h (χw) = pGk − pwk . (15)

另外,由于 GPS的更新频率较低,并不能保证每一个关键帧都有与之匹配的 GPS数据,需对 GPS

信息进行插值, 得到更加精确的 GPS 数据. 气压计直接测量的是当前高度的气压, 可以假设同一高

度或海平面气压相对恒定, 则可以将气压信息转换为海平面高度信息. 此时约束的是全局位置的垂直

方向:

zBk − h (χw) = pBzk − [pwk ]z, (16)

其中 pBzk 表示气压计测量的高度, [pwk ]z 表示待优化的位置 z 轴分量.

由 EKF 给出的姿态信息可以提供很精准的全局姿态信息, 但仍然存在航向估计的误差, 因此需

要通过优化进一步提高精度. 此时误差约束为

zAk − h (χw) = 2

(qAk )−1 ⊗

 cos (θ0/2)

r sin (θ0/2)

⊗ qwk


xyz

, (17)

其中 qAk 表示 EKF 输出的姿态测量, r = [0 0 1]T. 将约束 (13), (15)∼(17) 带入式 (10) 中, 利用

Ceres 求解, 得到优化后的全局视惯里程计和过往轨迹.

5 实验结果与分析

为了验证本文提出算法的性能, 我们进行了实际的飞行及定位测试实验. 飞行实验平台以及各个

传感器如图 3 所示. 飞机平台对角长度为 550 mm, 总重量为 3.35 kg. GPS 型号是 UBlox NEO-M8N

低成本定位模块, 理想定位精度为 3 m 左右, 磁力计内置于 GPS 模块中, 减少来自机体的电磁干扰.

飞控使用的是 Pixhawk开源飞控,其内部集成气压计和 IMU (MPU6050). 机载处理器使用的是 Nvidia

Jetson TX2,搭载在 Auvidea J120扩展板上. TX2处理器采用双核 Denver 2加四核 ARM A57组合的

形式,工作频率为 2 GHz,内存为 8 GB.可以看出, TX2处理器性能并不是很好,但其功耗仅 7.5 W,重

量仅 255 g, 非常适合无人机这种小载荷平台. 视觉使用的是 MYNT 双目相机, 而实际使用中只用到

了视觉的左相机提供的图像. 为了保证视觉处理的实时性, 视觉信息采集的图片分辨率为 640 × 480,

图像处理频率为 10 Hz, 该频率已经能够满足无人机控制时的实时性要求.

5.1 全局优化结果

本小节主要介绍全局优化的结果, 即从局部视惯里程计信息得到全局视惯里程计信息. 我们主要

进行了 3 个类型的轨迹飞行测试. 飞行实验环境和轨迹如图 4 所示, 其中, 实验 1 (蓝色轨迹) 为短距

离飞行; 实验 2 (绿色轨迹) 为中等距离飞行, 在飞行过程中, 有一段为室内飞行 (红色矩形框区域), 此

区域内无 GPS 信号; 实验 3 (红色轨迹) 为较远距离飞行. 3 个轨迹均为往返, 为了衡量算法的精度,

我们将回环 [13] 的结果作为真实值, 无人机以后退的方式返回来获得更多的回环结果. 通过这 3 种飞

行轨迹实验结果来分析算法的准确性、鲁棒性和实时性. 实验中评估轨迹误差方法参考文献 [30].
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图 3 (网络版彩图) 无人机实验平台

Figure 3 (Color online) UAV platform for fusion experi-
ments

图 4 (网络版彩图) 飞行测试实验环境及飞行轨迹

Figure 4 (Color online) Experimental environment and
flight trajectories
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图 5 (网络版彩图) 实验 1 中各算法最终优化轨迹

Figure 5 (Color online) The flight trajectories recovered
from different algorithms in experiment 1

图 6 (网络版彩图) 姿态约束与磁约束误差箱线图

Figure 6 (Color online) Position error boxplots of atti-
tude and magnetic constraints in experiment 1

首先, 通过实验 1, 我们对比本文的姿态约束优化结果与 VINS-Fusion [26] 中的磁约束优化结果.

这两个优化方法中,均未考虑气压计约束. 图 5所示为姿态约束方法优化轨迹、磁约束方法优化轨迹、

视惯里程计轨迹以及回环优化轨迹. 在数据处理中, 误差为各个轨迹在相同时刻下与回环结果的位置

差. 图 6 所示为各个轨迹相对于回环轨迹的误差箱线图. 通过图 5 和 6, 首先可以直观看出, 视惯里程

计有较大漂移,且随着距离的增加不断增大.对比姿态约束和磁约束轨迹,磁约束轨迹在垂直方向有较

大误差. 因为磁约束需要获得当地的磁场信息. 而实际应用中, 往往很难获得其准确的数值. 因此, 本

文提出的姿态约束方式要好于磁约束. 由于引入错误的磁约束会带来优化轨迹整体的倾斜, 如图 5 所

示, 因此在下面的实验中, 我们将 VINS-Fusion 中的磁约束改成本文的姿态约束再进行对比.

下面我们分析轨迹 2中存在的 GPS信号弱甚至无 GPS信号情况下的优化结果.图 7所示的分别

是 GPS的轨迹、视惯里程计轨迹、VINS-Fusion优化轨迹、本文优化轨迹以及回环轨迹. 图中红色矩形

框 1 中的轨迹为无人机进入建筑物内部的情况, 此时的 GPS 已经相当不准确, 误差在十米以上, 且跳

变很大,还会出现无 GPS的情况. 黑色矩形框 2中的轨迹为无人机贴近建筑物的情况,此时 GPS也有

遮挡,但其误差和跳变都较小,无人机处于弱 GPS条件.图 8显示了不同区时间段内的误差箱线图. 图

中对应的 5个时间段从小到大分别为:进入区域 1前、区域 1内、出区域 1到进入区域 2前、区域 2内

以及出区域 2后. 可以看到由于引入了视觉信息,在 GPS遮挡情况下 (97.8∼133.7 s及 163.8∼181.9 s),

优化后仍能给出精确的位置估计. 在最后一段 (181.9∼267.8 s) 的结果中, 可以看到视惯里程计存在较

大的漂移, 而由于结合了 GPS 信息, 优化的结果精度更高. 本文的优化结果相比于 VINS-Fusion 的优

化结果精度更高, 特别是在 GPS 信号不好的时候. 主要是本文优化时, 利用了 GPS 的噪声标准差 σk
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图 7 (网络版彩图) 弱或无 GPS 信号条件下 (实验 2)

各优化轨迹图

Figure 7 (Color online) The flight trajectories of different
algorithms in the weak-GPS case (experiment 2)

图 8 (网络版彩图) 弱或无 GPS 条件下 (实验 2) 各

个时间段对应的误差箱线图

Figure 8 (Color online) Position error boxplots of differ-
ent algorithms in the weak-GPS case (experiment 2)
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图 9 (网络版彩图) 较远距离飞行 (实验 3) 各算法轨

迹图

Figure 9 (Color online) The flight trajectories of different

algorithms in the long-range case (experiment 3)

图 10 (网络版彩图) 较远距离飞行 (实验 3) 各算法误

差箱线图

Figure 10 (Color online) Position error boxplots of dif-

ferent algorithms in the long-range case (experiment 3)

和其微分对 GPS 信号的好坏进行评估, 具体条件如下:

(1) 由好状态判断为坏状态条件 (σk > 4 且 σ̇k > 0.2) 或 σk > 5;

(2) 由坏状态判断为好状态条件 (σk < 5 且 σ̇k < −0.2) 或 σk < 4.

当判断为坏时, 优化便不再添加 GPS 约束, 只利用气压计、视觉和姿态约束进行优化. 轨迹 2 的

实验结果说明本文的方法在 GPS 信号无或者弱的情况下具有很好的鲁棒性.

下面根据较长距离的轨迹 3 结果分析所提出方法的实时性. 图 9 所示的是轨迹 3 情况下视惯

里程计轨迹、VINS-Fusion 轨迹、本文优化轨迹和回环轨迹. 图 10 为各个轨迹相对于回环的绝对位

置误差箱线图. 从这两个图中可以看出视惯里程计的漂移随着距离的增长不断变大, 而引入优化后,

不管是 VINS-Fusion 还是本文算法都能获得无漂移且准确的全局位置估计. 图 11 所示分别为 VINS-

Fusion、回环与本文提出算法在优化时需要的时间随距离变化的曲线. 可以发现, 本文方法优化需要

时间小于 VINS-Fusion 方法, 这是因为本文在添加优化约束时基于关键帧, 总的优化约束因子数量比

VINS-Fusion 要少. 而回环优化需要的时间随着尺度的增加急剧上升, 因此回环的方式不适用于大尺

度场景. 为了保证优化的实时性, 当总的约束因子数量大于某个阈值时, 固定最开始的一些状态, 采用

滑窗的形式进行优化, 保证需要优化的因子总数恒定, 从而保证优化算法的实时性. 如图 11 所示, 本

文方法的每次优化所需时间最终稳定在 0.3 s 左右, 满足无人机对实时性的要求. 图 12 所示的是磁场

估计水平偏移角度随着距离的变化曲线, 可以看到最终估计值稳定在 0.89◦. 该结果同时也说明使用

EKF 输出的姿态信息本身的精度是相对准确的, 因为我们在滤波器中引入了地磁场估计.
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图 11 (网络版彩图) 实验 3 中各算法优化需要时间随

距离变化曲线图

Figure 11 (Color online) Optimization times of different
algorithms in experiment 3

图 12 (网络版彩图) 磁场估计水平偏移角优化结果

Figure 12 (Color online) The optimization result of mag-
netic field estimation offset

表 1 3 个实验中各个方法的 RMSE (m) 结果

Table 1 The RMSE (m) results of different algorithms in all three experiments

Flight RMSE of experiment 1 RMSE of experiment 2 RMSE of experiment 3

distance (m) 158.6 128.9 157.5 159.5 146.6 293.9 284.7 301.2 325.1 294.0 579.4 552.8 607.4 585.9 585.1

VIO 0.41 0.86 0.70 0.75 1.49 1.90 1.78 1.72 1.66 2.62 8.87 15.20 12.98 12.66 14.09

VINS-Fusion 0.60 0.75 0.71 0.51 1.33 2.08 3.75 3.55 4.20 2.70 1.96 4.51 1.39 2.59 2.07

Proposed 0.59 0.70 0.62 0.52 1.06 1.06 0.80 1.04 1.43 1.15 1.33 2.39 1.34 2.15 1.87
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图 13 (网络版彩图) 飞行轨迹优化结果与滤波器融合

结果

Figure 13 (Color online) The flight trajectories of opti-
mization and EKF fusion

图 14 (网络版彩图) 历史状态、最新状态以及 EKF 融

合状态误差箱线图

Figure 14 (Color online) Position error boxplots of his-
tory states, newest states and EKF fusion states

实际实验中, 每种轨迹我们飞行了 5 次. 表 1 列出了所有轨迹中各方法的均方根误差 (root mean

square error, RMSE). 可以看到本文方法相比于其他方法, 精度提升明显.

5.2 滤波融合结果

5.1 小节中的分析是针对本文的优化方法, 主要分析的是优化后的轨迹, 即历史状态估计. 该轨

迹和无人机实时使用的信息并不是同一个. 由于视觉、GPS 和气压计等多个信息的约束, 在优化过程

中可能会出现信息的跳变, 该跳变在历史状态轨迹中会被优化掉, 但是会出现在实时优化轨迹中. 如

图 13 所示轨迹分别是历史状态轨迹 (除了当前最新状态的历史状态构成的轨迹)、最新状态优化轨迹

(即每次优化后的最新的状态构成的轨迹)、融合实时优化轨迹的 EKF 输出 (EKF 融合轨迹) 与回环

轨迹. 无人机在飞行时, 一般只考虑当前最新的状态, 用于无人机的定位. 图 14 所示的是上述估计对
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应的误差箱线图随着距离的变化关系. 从图 14 中可以看到, 三者之间的精度几乎差不多. 但从图 13

中可以看到, 红色矩形框中最新状态轨迹出现了几次跳变, 而通过滤波融合后的 EKF 融合轨迹中, 跳

变消失. 因此, EKF 起到两个作用: 为优化提供精准的姿态约束以及为无人机提供平滑的状态估计.

6 结论与讨论

本文提出了一种结合滤波与优化的多传感器融合方法. 优化部分通过利用 EKF 给出的姿态信息

构建姿态约束, 结合视惯里程计、GPS 和气压计信息, 得到全局无漂移、局部高精度的全局视惯里程

计信息. 优化后的全局里程计信息又输入到 EKF 中, 从而消除优化中可能存在的跳变信息, 得到实时

平滑的位姿估计. 同时, 在优化时, 通过关键帧来减少需要优化的状态量, 从而提高优化的实时性. 最

终, 通过对无人机在不同场景下的实际飞行轨迹分析, 证明了本文的算法在精度、鲁棒性和实时性上

都有显著提升. 但是, 本文算法并没有考虑到尺度约束, 因此不能很好地应对里程计尺度发生漂移的

情况, 这将作为我们下一步的研究内容.
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Abstract Accurate and real-time state estimation is the first step to realize safe flight and operation of un-

manned aerial vehicles (UAVs). Multi-sensor fusion, e.g., vision, IMU, and GPS, can improve the accuracy of

state estimation and even make it work when some sensor is unavailable. Thus, this paper proposes a multi-sensor

fusion method based on the combination of filtering and optimization to achieve locally accurate and globally

drift-free state estimation. The proposed method has two components, i.e., the Kalman filter and global opti-

mization. The Kalman filter is considered the main structure of the fusion framework, which fuses a local sensor

(IMU) and global sensors (aligned global visual inertial odometry, GPS, magnetometer, and barometer sensors)

to obtain global state estimation in real time. Global optimization estimates the transformation between local

base frame of the visual inertial odometry and global base frame to obtain an accurate global visual estimation.

However, given discontinuity of optimization and odometry delay, the aligned visual odometry is then input into

the Kalman filter to achieve accurate and drift-free state estimation in real time. Finally, flight and localization

tests on a practical UAV were conducted. The experimental results demonstrate the effectiveness and robustness

of the proposed multi-sensor fusion method.

Keywords unmanned aerial vehicles, multi-sensor fusion, state estimation, Kalman filter, global optimization

Bo DAI was born in 1993. He received

his B.S. degree in automation from the

University of Science and Technology

Beijing, Beijing, China in 2014. He is

currently working toward a Ph.D. de-

gree in pattern recognition and intel-

ligent system at Shenyang Institute of

Automation, Chinese Academy of Sci-

ences, Shenyang, China and University

of the Chinese Academy of Sciences,

Beijing, China. His main research interests include UAV con-

trol and localization.

Yuqing HE was born in 1980. He

received his B.S. degree in engineer-

ing and automation from Northeast-

ern University, Qinhuangdao, China in

2002 and his Ph.D. degree in pattern

recognition and intelligent system from

Shenyang Institute of Automation, Chi-

nese Academy of Sciences, Shenyang,

China in 2008. He is currently a pro-

fessor at the State Key Laboratory of

Robotics, Shenyang Institute of Automation, Chinese Academy

of Sciences. His main research interests include nonlinear esti-

mation, control, and cooperation of multiple robots.

Feng GU was born in 1982. He re-

ceived his B.S. and M.S. degrees in sys-

tem engineering from Nanjing Univer-

sity of Science and Technology, Nan-

jing, China in 2005 and 2007, respec-

tively, and his Ph.D. degree in pattern

recognition and intelligent systems from

Shenyang Institute of Automation, Chi-

nese Academy of Sciences, Shenyang,

China in 2011. He is currently an asso-

ciate professor at Shenyang Institute of Automation, Chinese

Academy of Sciences. His current research interests include set

theory-based estimation and control, and multi-robot coopera-

tion.

Liying YANG was born in 1979.

She received her B.S. and M.S. de-

grees in automatic control engineer-

ing from Shenyang Jianzhu University,

Shengyang, China in 2002 and 2005,

respectively, and her Ph.D. degree in

pattern recognition and intelligent sys-

tem from Shenyang Institute of Au-

tomation, Chinese Academy of Sci-

ences, Shenyang, China in 2011. She is

currently an associate professor at the

State Key Laboratory of Robotics, Shenyang Institute of Au-

tomation, Chinese Academy of Sciences, Shenyang. Her current

research interests include path planning for aerial vehicles.

1931


