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Abstract:Due to the importance of  the map in the high-precision positioning system, localization in this 
paper was divided into mapless localization and map-based localization,and the intelligent vehicle positioning 
was explored.Initially,the intelligent vehicle platform,sensors and their positioning were modeled and analyzed 
and then the sensor calibration was performed on the platform to reduce the system error. Then for the mapless 
positioning, the extended kalman filter algorithm was used to fuse data of  the odometer and the inertial 
measurement unit(IMU).The accumulated error was found in the experiment which indicates that the track 
prediction method was not applicable to the estimation of  long distance pose. Finally, for map-based positioning, 
the laser sensor was employed to construct the indoor environment map. According to the particle filter algorithm 
based on Monte Carlo method,the odometer,IMU and laser data information were fused to conduct experiments 
of  indoor positioning. The results show that the map-based localization method can correct the accumulated 
errors. In this case, the localization success rate can reach more than 70%, and the success rate of  angle 
estimation can reach 90% for linear trajectory, which proves the importance of  the map in the positioning system.
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基于多传感信息融合的智能车辆定位方法

摘  要：针对高精度定位系统中地图的重要性问题，将定位问题分为无地图定位与基于地图定位，分别对智能车辆的定

位问题进行探索。对研究的智能车辆、传感器及其定位问题进行建模分析，再对该平台实施传感器校准以减小系统误差。

对于无地图定位问题，利用扩展卡尔曼滤波算法将里程计与惯性测量单元 (IMU) 数据相融合，通过试验证明航迹推测

法存在累计误差，不适用于长距离位姿估计。对于地图定位问题，采用激光传感器构建室内环境地图，根据蒙特卡罗算

法 ( 粒子滤波算法 ) 融合里程计、IMU、激光数据信息进行室内定位试验，结果表明，基于地图的定位方法可对累计误

差进行校正，在该情况下位置定位成功率可达 70% 以上，角度估计成功率在直线轨迹情况下高达 90%，证明了定位系

统中地图的重要性。
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     高精度的定位系统是智能车辆感知层的重要一

环，它解决行驶过程中“我在哪里？”的问题，是

实现智能车辆自主导航的基础 [1]。根据智能车辆对

周围环境的感知程度分为绝对定位和相对定位 [2]。

在进行相对定位时，基于视觉定位的定位方式研究

较为广泛，AZUMA[3] 等利用扩展卡尔曼滤波算法

将相机数据与 IMU 数据相融合，结果表明，融合后

的定位效果较好，能有效地减小系统误差。甘露 [4]

提出一种基于卷积神经网络的视觉定位系统，将双

目视觉和卷积神经网络结合，定位效果稳定，具有

较高的实用价值。

由于单传感器误差较大，将多个内部传感器

数据相融合 [5] 的定位方式越来越得到专家学者的

青睐。LIU 等 [6] 提出了一种基于 1 个惯性测量单

元和 2 个 3D 激光雷达的适合大型自然地形的实时

6DSLAM 的方法，除了将整个地图划分为许多由大

量基于树结构的体素组成的子地图之外，还使用概

率方法来表示 1 个体素被占用和空余的可能性，实

时性得以提升。柯显信等 [7] 设计出包括红外定位系

统、听觉定位系统和视觉定位系统的多传感器定位

系统，提出的加权平均融合算法可使权重随目标位

置和外部环境发生改变，环境适应性更强，有效提

高了交互系统的整体定位精度和可靠性。

在静态环境下，基于地图匹配的定位方法经常

取得不错的效果，该方法将传感器在一定范围内扫

描得到的信息与先验地图的信息做匹配，得到符合

度、一致性最好的匹配结果，从而确定智能车辆的

位置，实现定位功能 [8-9]。艾国 [10] 将地图匹配与激

光陀螺惯性导航系统相结合，并提出基于曲线匹配

的地图匹配方法，充分利用激光陀螺惯性导航系统

的高精度姿态信息，较现有的点到点、点到线的匹

配技术有更高的定位精度。李祎承等 [11] 提出了一

种融合了视觉传感器和 GPS/RTK 数据的视觉道路

环境地图构建方法，在视觉地图的基础上，智能车

仅需装载普通的摄像机和 GPS 接收器便能实现高精

度定位，有效降低了智能车成本。

1    智能车辆建模分析

试验所用智能车辆是锐趣科技的四轮小车平

台，该平台基于 ROS 操作系统，并采用四轮差速

设计，同侧驱动轮以相同速度运行。激光雷达采用

思岚 A2 雷达，安装于小车顶部，驱动电机采用霍

尔 AB 型双通道的增量式光电编码器，惯性测量单

元采用 GY-85 九轴陀螺仪传感器。

将定位问题分为无地图定位与基于地图定位，

通过理论与实践相结合的方式对智能车辆定位问题

进行探索。试验结果表明，航迹推测法具有较明显

的累计误差问题，不适用于长距离定位，基于地图

的绝对定位方法对累计误差有一定校正作用，定位

效果较为良好，说明了地图在定位系统中的重要性。

1.1  智能车辆运动学模型

试验基于室内结构化环境下完成，车轮厚度仅

影响重心高度，且只考虑智能车辆车轮发生纯滚动

情况，忽略车辆打滑，只建立其运动学模型，寻找

状态变量与控制变量之间的函数关系。

将传感器坐标系与智能车辆坐标系合并，全局

坐标系表示智能车辆的运动范围，局部坐标系建立

在小车中心位置，用于确定环境中特征点相对于小

车的位置分布。智能车辆的运动学模型如图 1 所示。

图 1    智能车辆运动学模型
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 在图 1 中，坐标系 xCOMy 为局部坐标系，Xg 

0Yg 为全局坐标系，用 (x, y,θ)T 表示智能车辆在全

局坐标系中的位置和朝向信息，其中 (x, y) 表示智

能车辆在全局坐标系中的坐标信息，θ表示在全局

坐标系中的方向角。左右轮中心距离为 2c，车轮的
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半径为 R，智能车辆左右两轮的线速度分别为 VL 和

VR，则智能车辆运动学方程可表示为：
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且式 (2)需要满足非完整性约束条件：

 x ysin cos� �� � 0。

因此，可以通过调节左右轮的线速度来改变小

车的位姿。

1.2  智能车辆传感器模型

1.2.1  里程计模型

假如在 ∆t 时间段内，智能车辆的光电编码器的

脉冲增量为 ∆N，里程计分辨率为 re，则小车在这

段时间内移动的距离为：

� � � �d N re。

若在这段时间内，小车左轮移动的距离用 ∆dL

表示，右轮移动的距离用 ∆dR 表示，令里程计模型

的输入为 u D� � �� �, � 。其中，智能车辆对应的位移

变化量 ∆D 与航向角变化量 ∆θ可以表示为：

� �
� � �D d d

L R

2c
。

� �
� � �

�
d d
L R

2c
。

根据智能车辆在行驶过程中航向角 ∆θ是否发

生变化，可以把其里程计模型分为两种：直线模型

和圆弧模型。在试验小车进行自定位的过程中，尽

量增加采样频率，缩小初始点与终止点之间的距离，

从而尽可能地保证定位过程的准确性。由于会频繁

读取里程计的信息来获得智能车辆的位姿变化情

况，因此，使用里程计的直线模型为主，在通过数

据融合进行航向角计算时，需要使用圆弧模型。假

设在 t1 时刻小车位姿为 x y
1 1 1
, ,�� �T，在 t2 时刻小车

位姿为 x y
2 2 2
, ,�� �T，则表达式如下：

x
y

x D
y D

2

2

2

1 1

1 1

1
�

�
�

� �

�

�

�
�
�

�

�

�
�
�
�

� �
� �
� �

�

�

�
�
�

�

�

�
�
�

cos

sin 。

1.2.2  激光传感器模型

试验中忽略激光传感器自转时对不同角度的采

样时间差，二维激光雷达的数据观测模型可以用条

件概率进行表示：

p z x mk k| ,� �。

式中：xk 表示在 k 时刻智能车辆的位姿；zk 表示激

光观测量。由于激光传感器旋转一周会进行多次采

样过程，由此可得：

z z z zk k k k� � �1 2 3

, , 
。

假设激光传感器每次扫描得到的点之间相互独

立，则对于每次完成一圈扫描得到的观测模型概率

密度可以表示为：

 p z x m p z x mk k k
j

k| , ( | , )� � � � j 。

1.2.3  惯性测量单元模型

惯性测量单元 (IMU)具有灵敏、高频的特点，

常作为其他传感器的辅助传感器使用，由物理理论

可得：

� �� �t ，

v v a tk k k� � � �1 ，

p p v t a tk k k k� � � �� �
1

2
1

2

。

式中：� �� �t为旋转角度；v 为小车速度；∆t 为惯性测

量单元相邻数据之间的时间差。

假设智能车辆的初始位置为 p
0

0 0 0� � �, ,
T

，初

始姿态为�
0

0 0 0� � �, ,
T

，R �0� �表示初始姿态对应的

旋转矩阵。欧拉角� � � � �� �� � � �x y z, ,
T

，欧拉角对

应的旋转矩阵为 R �� �� 。

则进行多次迭代后，可以得出：

R R tk k K k k� � �� � � � �1 R � � �  。

式中：ωk 表示在 k 时刻 IMU 所测量的角速度值。

（1）

（2）

（7）

（8）

（9）

（10）

（11）

（12），

（3）

（4）

（5）

（6）
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利用加速度 a 和采样间隔时间 ∆t，可以得到在

三维空间下智能车辆的速度和位移变化情况：

v v R a tk k k k� � � �1 ，

p p v t R a tk k k k k� � � �� �
1

2
1

2

。

式中：ak 表示在 k 时刻 IMU 所测得的加速度值；Rk

表示在 k 时刻时 IMU 在世界坐标系下的姿态。

1.3  智能车辆定位问题建模

定位问题可以看作一个坐标系在另一个坐标系

下的求解问题。假设智能车辆在全局坐标系中位姿

为 x y
1 1 1
, ,�� �T，在小车局部坐标系下任意一点的坐标

为 (x1,y1)，经过齐次坐标变换可以通过平移变换矩

阵 T，旋转变换矩阵 R 可转换至全局坐标系下，其

中矩阵 T 和矩阵 R 为：

R �
��

�

�
�
�

�

�

�
�
�

cos sin

sin cos

� �
� �

0

0

0 0 1

。

T �
�

�

�
�
�

�

�

�
�
�

1 0

0 1

0 0 1

x
y 。

智能车辆的定位经常被称为位姿估计，而基于

概率的状态估计是最常用手段 [12]。概率运动学模型

在定位过程中起着状态变换的作用，这即是条件密

度，即：

p x u xt t t| , �� �
1
。

式中：xt 与 xt-1 表示智能车辆的位姿信息；ut 表示

运动控制，由里程计数据提供。这个模型表示在 xt-1

位姿基础上执行控制 ut 后，智能车辆取得的运动状

态后验概率分布。

图 2    智能车辆定位图例
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定位图例如图 2 所示，阴影节点值 ( 地图 m、

测量值 z 和控制 u) 已知，时刻 t 的状态依赖 t-1 时

刻状态和控制 ut，测量 zt 依赖 t 时刻状态。

2     智能车辆测量校准分析

智能车辆在硬件装配过程中会存在各种误差，

从软件层面来说，系统在一定频率下接收数据，也

会存在一定误差。因此，需要对智能车辆的 IMU、

线速度、角速度进行校准。

2.1  IMU 校准

在校准 IMU 的过程中需对加速度计和陀螺仪

分别进行校准，习惯上先对加速度计进行校准，然

后利用校准后的加速度计信息来校准陀螺仪。加速

度校准通常需将加速度计保持静止状态，根据测量

值的二范数等于当地重力加速度来进行校准。陀螺

仪校准过程主要包括Allan方差校准零偏噪声(Bias)

和优化方式求解尺度因子及轴偏差 [13-14]。

2.2  线速度、角速度校准

本文设计了线速度、角速度校准试验，在线速

度校准中，通过校准文件使智能车辆前进 1 m，将

实际移动距离与理论移动距离 ( 本文为 1 m) 的比

值作为线速度修正系数，在角速度校准中，通过校

准文件使智能车辆旋转 360°，将实际旋转角度与理

论旋转角度 (本文为 360°)的比值作为角速度修正

系数。最后通过测程法前进返回试验对校准效果进

行验证，共进行 5 次试验，结果如图 3 和图 4 所示。

由图 3 可知，校准后小车距离初始点的距离更

近，其运动精度得到明显提高，通过对试验过程的

观察以及对图 4 中的数据结果进行分析可知，造成

小车运动偏离的主要原因是旋转角度误差较大，通

过校准后该问题得到显著改善。

图 3    校准前后小车距原点距离对比

距
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     3     无地图环境下智能车辆定位方法

3.1  扩展卡尔曼滤波

扩展卡尔曼滤波 [15] 是借助线性滤波理论求解

非线性问题的算法，如果被用作多传感器的数据融

合，可以将其中一个传感器数据当作测量量，另一

传感器数据当作估计值进行融合。扩展卡尔曼滤波

近似的主要思想就是线性化，最常通过泰勒展开进

行线性化，然后对系统状态进行估计。扩展卡尔曼

滤波分为时间更新方程和测量更新方程两部分，如

图 5 所示。

际位置，由于智能车辆在室内结构化环境下运动，

这里 z z
t e
= = 0，在实际计算时还要考虑小车航偏

角偏差：

� � �� � �
t e

。

式中：θt 代表定位算法估计出的航偏角；θe 代表真

实位置的航偏角。

3.2.2  定位成功率

在某一精度范围内，成功次数与总次数的比值，

其表达式为：

� � �� �
c
S
。

3.2.3  定位实时性

指定位系统能否在规定时间内完成相应的逻辑

处理并得到正确结果，实时性的高低是评价定位系

统性能的重要指标。其影响因素包括硬件和软件两

个层面。

3.3  多传感器融合定位试验

本文在 robot_localization 功能包 [17] 的基础上进

行改进，对里程计及 IMU 进行数据融合，该功能包

是所有状态估计节点的集合，每个状态估计节点通

过其使用的传感器对小车在三维空间中的运动状态

进行估计。在原功能包的基础上对其做了一些改进：

（1）修改了功能包中原有的参数配置读取功能，

将里程计、IMU 等传感器相关模型及参数统一放置

在参数配置文件中。根据小车实际的传感器参数进

行配置，保证了功能包中的传感器模型与小车实际

所用传感器的一致性。

（2）根据小车实际参数 ( 传感器间外部参数、

小车轴距、论据等参数 ) 对小车进行了物理建模并

将模型导入 robot_localization 功能包，保证了小车

实际尺寸与功能包中物理模型的一致性。

在 robot_localization 功能包中，主要使用 ekf_

localization_node，该节点可以接收 IMU 所测量的

翻滚角、俯仰角、偏航角及速度和加速度，以及来

自车轮编码器的偏航速度等。在 ekf_localization_

node 状态估计节点中，通常在只融合连续的位置数

图 5    扩展卡尔曼滤波算法流程

图 4    校准前后小车航向角对比

航
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（17）

（18）

（19）

3.2  定位评价标准

定位评价标准是衡量一种定位算法好坏的指

标 [16]，本研究选用定位误差、定位成功率作为评

价指标，其计算方式如下。

3.2.1  定位误差

定位误差指智能车的真实位置与估计位置之间

的位置偏差，其表达式为：

d x x y y z z� �� � � �� � � �� �
t e t e t e

2 2 2 。

式中：(xt,yt,zt) 代表智能车辆通过定位算法估算出

的位置；(xe,ye,ze) 代表智能车辆在运动过程中的实



 006                                             汽车工程学报                                       第 11 卷 

     

由图 7 和图 9 可知，在无地图情况下通过航迹

推测法进行定位存在较为明显的累积误差并会不断

增加，不能通过外部传感器或先验地图信息进行修

正，因此，在无地图情况下不做定位成功率评价。

在图 8 和图 10 中，角度误差均值分别为 1.15°

与 3.25°，该结果可以反映在试验过程中小车按照

既定轨迹行驶。 

robot_localization 功能包是基于扩展卡尔曼滤

波进行数据融合的，定位算法复杂度较低，实时性

较好。在计算机上运行测试时，算法运行一次的时

间稳定在 10 ms 左右并且受计算机系统硬件因素影

响。提高硬件系统配置可减少算法运行时间。

4     基于地图的智能车辆定位方法

4.1  环境地图构建

本文使用了 ROS 开源社区中 SLAM 算法——

gmapping功能包，该功能包订阅智能车辆深度信息、

图 11    试验环境地图

图 7    直线轨迹距离误差
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图 8   直线轨迹航向角误差
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图 6    多传感器信息融合下的 TF 树

据 ( 里程计、IMU) 时，把世界坐标系和传感器坐

标系设置为一个，此时世界坐标系为 odom。多传

感器融合下智能车辆 TF 树如图 6 所示。

图 10   曲线轨迹航向角误差
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定位测试试验中经常使用的有两种方法：第 1

种是在实际环境中选取需要的定位点，让智能车辆

重复到达定位点，比较智能车辆在定位点的输出值；

第 2 种是在实际环境下选取需要的定位点，让智能

车辆重复到达定位点，比较小车定位点实际值与输

出值。在无地图情况下定位试验采用第 2 种测试方

法。在该试验中共进行了直线轨迹与曲线轨迹两种

试验，为降低由操作失误等不可控因素对试验结果

的干扰，本文对试验结果根据格拉布斯 (Grubbs)准

则 [18] 进行了野值检测与剔除，处理后的结果如图

7 ～ 10 所示。

图 9   曲线轨迹距离误差
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里程计信息和 IMU 信息，同时需要完成相应参数配

置，然后即可创建该环境下的二维栅格地图，如图 11

所示。

4.2  蒙特卡罗定位试验

蒙特卡罗算法 [19] 通过使用一系列带有权重的

粒子模拟被估计状态的后验概率密度函数，又被称

为粒子滤波 [20] 定位。粒子滤波器是贝叶斯估计器

的一种实现方式，在处理非线性情况时具有天然优

势，同时又能处理多峰分布情况。本文应用蒙特卡

罗定位，定位方案如图 12 所示。

图 13    粒子滤波前截图

图 14    粒子滤波后截图

图 17    曲线轨迹距离误差

 图 18    曲线轨迹航向角误差

图 15     直线轨迹距离误差

图 16    直线轨迹航向角误差
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图 12    智能车辆定位方案
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信息 

在定位过程中，智能车辆先从已知位置出发，

首先利用内部传感器 ( 里程计、IMU) 获得自身状

态信息，然后利用扩展卡尔曼滤波算法融合里程计

和 IMU 的信息，对小车的位姿进行一次粗略估计，

再使用外部传感器 ( 激光传感器 ) 扫描周围环境，

建立局部地图后，利用粒子滤波算法对小车位姿进

行估计，从而获得智能车辆在全局中的位姿信息，

其定位效果如图 13 和图 14 所示，图中绿色的点代

表对智能车辆的位置估计，从图中可以看出粒子滤

波能够有效地对智能车辆进行定位。

 由于传感器精度有限，为了避免建图误差干扰，

本次试验选取第 1 种定位测试方式，同样进行了直

线轨迹与曲线轨迹试验，并对试验结果进行野值检

测与剔除，处理后的数据结果如图 15 ～ 20 所示。
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图 15 和图 17 可知，定位误差存在不断累积增

加的现象，但对比图 7 和 9 来看，距离误差有所减

小，说明基于地图的定位效果比无地图定位有所提

高。图 16 和图 20 中，航向角误差均值分别为 2.12°

和 3.15°，对比图 18 与图 20 来看，航向角误差并

无明显改善。

4.3  定位结果分析

根据定位评价标准对该试验结果进行分析。由

图 19 和图 20 可知，在 4 组测量共 40 次定位结果

中，出现了 13 次不符合距离误差指标的定位结果，

成功 27 次，出现了 4 次不符合角度误差指标的定

位结果，成功 36 次，可得直线轨迹定位成功率为：

�
d
� � �
c
S

27

40
67 5. %。

�
a
� � �
c
S

36

40
90%。

由图 21 和图 22 可知，在 4 组测量共 50 次定

位结果中，出现 15 次不符合距离误差指标的定位

结果，成功 35 次，出现了 13 次不符合角度误差指

标的定位结果，成功 37 次，可得曲线轨迹定位成

功率为：

�
d
� � �
c
S

35

52
70%。

�
a
� � �
c
S

37

50
74%。

图 19    直线轨迹位置误差结果

图 21    曲线轨迹位置误差结果

图 20    直线轨迹航线角误差结果

图 22    曲线轨迹航向角误差结果
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在定位的实时性方面，基于地图的定位采用蒙

特卡罗定位算法，其本质是通过算法的迭代来逐步

增加正确定位粒子的权重，忽略误定位粒子，进而

实现准确定位。因此，在有地图的情况下，定位精

度会随着小车运行时间增长而有所提高。经过上述

试验，如图 13 和图 14 所示，小车在稳定行驶 3 m

后即可获得成功率较高的定位结果。算法运行一次

所用时间稳定在 40 ms 左右，并且受计算机系统硬

件影响。

5  结论

本文对实验室内的智能车辆传感器系统进行了

参数校正，理论与实践相结合，对于无地图情况下
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