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融合 IMU 与视觉的移动机器人位姿估计

摘要

移动机器人位姿估计是解决自主移动机器人定位问题的核心。在室内环境中，由于

GPS 无法使用，通常采用惯性测量单元（IMU）和视觉等相对位姿估计方法。然而，单

一传感器所获得的机器人位姿数据，容易受到环境干扰和移动机器人自身的影响，往往

呈现出精度低、可靠性弱等问题。因此，多传感器融合引起了国内外研究机构的关注。

本课题将视觉与 IMU 这两类传感器信息在滤波框架下进行融合，以提升移动机器人位

姿估计的精度。

首先，本文针对单传感器位姿解算系统进行实验，通过实验证明由于漂移和两次积

分引起的 IMU 位姿解算误差以及受到特征缺失和光照影响的RGB-D 视觉里程计误差使

得单传感器系统不能满足精度要求。

其次，本文提出了在卡尔曼滤波框架下的融合滤波算法，通过对移动机器人建立线

性和非线性模型，选取观测变量并对系统运动过程中的噪声进行描述，融合 IMU 的偏

航角信息和基于 Kinect 的 RGB-D 视觉里程计的位置信息，使得移动机器人在环境特征

缺乏条件下仍然可以获得正确的位姿。

最后，针对在卡尔曼滤波框架下机器人位姿解算结果受到模型正确性影响的问题，

本文提出使用包含多个运动模型的交互多模型滤波器，通过设计子运动模型并指定

Markov 矩阵和模型概率，利用机器人多个运动模型的交互在实现机器人在运动模式切

换的同时描述其运动的模型的自适应切换，从而实现针对机器人运动的精确描述，实验

表明交互多模型滤波器可以在每一个采样周期上对位姿的漂移进行校正，进一步提升移

动机器人位姿解算的精度。

通过视觉与 IMU 信息的在滤波框架下进行融合可以克服单传感器位姿解算系统存

在的问题，提升移动机器人位姿解算的精度。

关键词：位姿估计；RGB-D；IMU；卡尔曼滤波算法；交互多模型算法

*******要求：%20%20%20%20%20%20%20%20中英文摘要、关键词要准确，不能有语法和用词错误，此内容为今后审查重点。%20%20%20关键词之间要用分号。
******要求：中英文摘要、关键词一定要准确，%20%20%20%20不能有语法和用词错误，%20%20%20%20此内容为今后学位委员会审查重点。%20%20关键词之间要用分号。
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Pose Estimation of Mobile Robots Based on the Integration of
IMU and Vision

Abstract
Pose estimation of mobile robots is pivotal in solving the localization problem. Due to

the unavailability of GPS in indoor environment, IMU- and vision-based methods are often

utilized. However, the pose acquired with data coming from single sensor is prone to the

effects caused by environmental perturbation and mobile robots themselves and are therefore

lacking in accuracy and robustness. As a result, multi-sensor fusion problem has drawn

attention globally. This project will fuse the vision and IMU information in the filtering

framework in order to improve the accuracy of the pose estimation system.

First and foremost, experiments have been conducted for single-sensor estimator. It turns

out that estimator may fail insofar as accuracy, which results from IMU measurement drift

and double integration, feature loss and photometric error respectively.

Secondly, fusion algorithm under the Kalman filtering framework has been put forward.

Through the linear and non-linear model of robot and the subsequent selection of observer

variable and noise parameter, the orientation information from IMU and position information

from RGB-D odometry have been fused and correct pose is still made possible where there

exists feature loss.

Consequently, in order to tackle the single model influence towards tracking accuracy, an

Interactive Multiple Model (IMM) consisting different kinematic models has been used. After

sub-model design and Markov transition matrix assignment, models adaptively switch among

each other when robot mode changes. Therefore, accurate description of robot movement is

acquired. Empirical analyses of pose estimation based on IMM estimator suggest that pose

drift could be corrected during each sampling period and pose accuracy has been further

improved.

The fusion of both visual and inertial information under the filtering framework could

overcome problems which single-sensor system have and improve the accuracy of pose

estimation.

Keywords：Pose Estimation; RGB-D; IMU; Kalman Filter; Interactive Multiple Model (IMM)
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第一章 绪论

1.1 课题背景，目的与意义

随着机器人技术在工业生产和人民生活中不同应用领域的不断拓展和深入，人们对

机器人的需求量持续增加。根据国际机器人联盟（IFR，International Federation of Robots）

的测算，在世界范围内未来三年将由超过 1500 万台服务机器人投入使用。作为一类重

要的机器人，移动机器人由于其灵活性以及对环境的适应性而得到了广泛的应用，近年

来随着机器人技术的发展，各类移动机器人在国民经济的诸多领域中起到日益重要的作

用，在航空航天，土地管理，城市规划，资源勘查以及海洋研究等国民经济的各个重要

部分都能够看到移动机器人技术的应用。由于移动机器人技术在国家的经济和发展中起

到的作用，移动机器人技术的价值逐渐被世界各国的研究者所注意到，他们着手进行与

移动机器人技术有关的研究工作。

图 1.1 绝对位姿估计和相对位姿估计

如图 1.1 所示，位姿估计方法根据定位方式的不同分为绝对和相对位姿估计两类。

绝对位姿估计需要获取预先设置的环境信息，虽然精度相对于相对位姿估计更高，但是
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由于这种方法需要额外的信息，在很多应用场景下这种方法不能使用。相对位姿估计具

有需要信息较少的特点，所以受到了研究者的注意[1]。如图 1.2 所示，相对位姿估计可

以通过惯性测量单元，RGB-D 传感器，激光雷达等多种方式实现。虽然取得位姿相对

容易，但是这种方法没有利用其他的参考信息，属于一种通过开环获取数据的方法，且

在两次积分过程当中也会造成误差的传播和累积，求得的位姿与实际值相比有较大的误

差。通过利用由彩色照相机和深度照相机组成的 RGB-D 传感器同时得到移动机器人周

围环境的 RGB 彩色图和深度图，利用相邻两帧图像，通过点云生成，点云配准等步骤

即取得 RGB-D 传感器的平移和旋转信息。由于 RGB-D 传感器固定在机器人上，所以其

平移和旋转也是机器人的平移和旋转，这样就获得了机器人的位置和姿态。虽然获得的

位姿相对准确，但是由于获取平移和旋转的过程依赖于环境中特征的多少，对于特征缺

乏的场景，这种方法很可能会失效。

考虑到 IMU 和 RGB-D 传感器进行移动机器人位姿解算的特点，本课题将这两种方

法进行结合，从而可以达到在特征丰富和特征缺乏的场景下都能够实现移动机器人位姿

解算的目的，以增强移动机器人进行位姿估计的鲁棒性。对于在复杂环境下运行的移动

机器人，本课题的研究无疑具有积极的意义。

图 1.2 惯性测量元件，RGB-D 传感器和激光雷达
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1.2 国内外研究现状与发展趋势

1.2.1 基于 RGB-D 的位姿估计

由于 IMU 在测量过程中的漂移问题，当前通常不单独使用 IMU 进行导航。利用

RGB-D 传感器进行导航的成果较多。

在 RGB-D 里程计的设计和测试方面。慕尼黑工业大学的 Jurgen Sturm 等人[2]利用

Kinect和高精度运动采集装置获取了在室内生活场景下以及在室内工业现场场景下具有

6 自由度相机位姿的基准 RGB-D 数据集，并基于此数据集提出了分别用于评价 RGB-D

SLAM 系统以及视觉里程计精度的两个重要指标，为 RGB-D SLAM 以及视觉里程计的

研究提供了依据。维拉诺瓦大学的 Joshua Fabian等人[3]通过量化Kinect在特征定位误差，

分析 Kinect 的噪声以及噪声在实现整个视觉里程计过程中的传播规律，并利用误差对

RGB-D 里程计在 Kinect 出现特征定位误差条件下利用误差赋权方法来降低由于 Kinect

受到环境影响所带来的里程计误差。实验表明在没有离群点拒绝策略的辅助下，提出的

误差赋权方法有效提升了基于 Kinect 的视觉里程计的精度。卡耐基梅隆大学的 Sebastian

Scherer 等人[4]设计实现了基于 Kinect 在特征缺失环境下进行无人机位姿估计的系统，分

别利用基于距离变化率约束以及光度误差尺度所得到的帧间变换获取相对位姿估计，而

利用粒子滤波获取绝对位姿估计。实验证明系统在普通板载 CPU 上可以使得无人机在

多个特征缺失环境中获取精确的无人机位姿。东北大学的 Zheng Fang 等人[5]通过比较不

同的基于 RGB-D 的视觉里程计算法来研究对于计算资源有限，快速机动的无人机在选

择在线 RGB-D 里程计的策略。通过选择光照情况不同，机动速度不同的不同场景来检

验不同 RGB-D 里程计算法在精度，鲁棒性以及计算速度方面的有效性，实验表明在 RGB

图质量较好的条件下应该使用基于 RGB 的方法而不是基于深度图的方法。

在 RGB-D 里程计的应用和优化方面。斯坦福大学研究院的 Kurt Konolige 等人[6]针

对在野外环境下的视觉里程计的应用展开研究，改进传统的运动估计算法，使系统适用

于大尺度的野外环境并使得在该环境下物体的运动估计保持实时性和准确性。华盛顿大

学Seattle分校Peter Henry等人[7]提出结合节点优化算法以及视觉特征和形状匹配实现利

用 RGB-D 传感器建立室内环境的三维地图，首先通过结合视觉信息和深度信息进行回

环检测，之后利用姿态优化算法来实现全局一致的地图。宾夕法尼亚大学的 Giuseppe

Loianno 等人[8]利用深度图修正单目视觉里程计的定位结果，同时得到单目 SLAM 的稀

疏图和多分辨率的稠密图，从而提高了系统的可靠性。德州农工大学的 Yan Lu 等人[9]
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针对 RGB-D 里程计中关键点特征容易受到光照影响到问题，利用对光照不敏感的线段，

同时考虑深度图边界处由于深度信息不连续导致的缺乏线段特征的问题实现了基于线

段特征的里程计，另外，对于这类里程计提出了衡量线段特征不确定性以及估计出的相

机位姿的基于 Mahalanobis 距离的评价准则。实验表明这种基于线段特征的系统在精度

方面优于基于关键点特征的系统。

1.2.2 融合 IMU 和 RGB-D 的位姿估计

视觉惯导融合应用可以分为视觉惯导融合同时定位与建图、视觉惯导融合里程计两

类。根据系统中信息融合的程度又可以将视觉惯导融合系统分为两类，松耦合系统以及

紧耦合系统。松耦合系统使用互相独立的视觉与惯导单元，这两种不同的传感器单元按

照不同的频率进行运算，然后再将它们的运算结果进行时间同步以及数据的融合。紧耦

合系统将原始的视觉数据和惯导数据进行时间同步后直接输入一个滤波器中，直接通过

滤波算法对这两部分数据进行融合。

视觉与惯导融合里程计根据视觉信息来源的不同，分为单目惯导融合里程计，双目

惯导融合里程计以及 RGB-D 惯导融合里程计三类。现有文献所涉及的视觉与惯导融合

里程计系统大部分是松耦合系统。对于这类系统，出现了很多研究成果。

针对 RGB-D 与 IMU 融合里程计。卡尔加里大学的 Jacky C.K. Chow 等人[10]考虑到

现实中低速运动的机器人不断运动和停止的特点，设计实现了一种融合 IMU，LiDAR

和多个 Kinect 的导航系统，通过使用一种点到面的最近点迭代算法以及使用加入迭代步

骤的扩展卡尔曼滤波（IEKF, Iterative Extended Kalman Filter）降低了重投影误差。在狭

长走道中的实验表明该融合系统的误差低于 0.14%。圣埃斯皮里图联邦大学的 Miltion

C.P.Santos 等人[11]利用 RGB-D 传感器信息来补偿 IMU 的数据漂移的问题，对无人飞行

器的位置和姿态估计进行研究，通过故意引入会导致 IMU 数据漂移的飞行器迅速运动

和转弯并将实际数据与预先标定的路点（waypoint）相比较验证了融合系统在位姿解算

过程中的准确性。另外，他们[12]比较了 DIF 可 DKF 两种不同的数据融合算法，并为不

同实验场景下融合算法的选择提出依据。

苏黎世联邦理工学院的 Stefan Leutenegger 等人 [13]提出利用优化的方法来融合

RGB-D 和 IMU 信息，通过将 IMU 的误差项和和地标的重投影误差利用概率方式融合到

一起，形成一个非线性代价函数，通过优化这个代价函数从而得出最优的的融合信息。

博洛尼亚大学的Nicholas Brunetto等人[14]针对视觉SLAM中因为需要匹配特征而带来的
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不准确性的问题，提出利用视觉融合 IMU 的方法进行姿态估计，并特别注意到滤波模

型中状态的选择和 IMU 数据的预处理，拓展了视觉 SLAM 可以适用的场景范围。澳大

利亚国立大学的Usman Qayyum等人[15]通过分析Kinect在室外环境下所具有的信息遗漏

和丢失问题（Drop-out Problem）设计实现了融合 IMU 和 Kinect 信息的融合导航系统，

通过使用 IMU 在室内使用深度传感器融合 6 自由度位姿，而在室外则只使用 Kinect 的

RGB 相机，融合 5 自由度位姿，在室外通过将问题转化为单目 SLAM 问题将 Kinect 用

于导航的环境要求扩展到室外。

针对单目或双目与 IMU 融合里程计。卡尔加里大学的 N.Mostofi 等人[16]搭建基于智

能手机和 IMU 的 SLAM 系统，并特别考虑了在利用 EKF 进行融合滤波的过程中存在的

地标初始化延迟问题，利用磁传感器测量模型消除了航向误差引入 SLAM 算法中的不连

续性。苏黎世联邦理工学院的 Sammy Omari 等人[17]考虑到基于特征的系统的缺陷，提

出利用来自于融合视觉系统的全部测量信息基于概率模型来建立里程计和建图系统，此

系统可以鲁棒地估计自身的姿态并实时建立地图。明尼苏达大学的 Anastasios I. Mourikis

等人[18]基于 EKF 滤波算法推导出考虑了由于照相机的不同姿态导致的几何约束的观测

模型，该模型不需要状态向量中的三维特征位置且具有多项式时间的计算复杂度，因而

适用于城市环境中融合系统导航系统。谷歌的 Joel A Hesch 等人[19]研究了视觉惯导融合

系统的可观性和观测不连续性，通过将非线性融合模型中的可观部分和不可观部分进行

模型分解从而到达提高模型精度的目的。

1.2.3 IMM 融合滤波算法

相当大的一部分视觉惯导融合系统将扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter）算

法作为融合工具。荷兰国家航天实验室的 H.A.P. Blom[20]针对具有 Markov 系数的离散时

间系统的滤波融合问题展开研究，提出了在保持模型输出准确性但有效降低模型计算复

杂度的的 IMM 算法。该算法可以被应用于目标跟踪，组合导航等问题中。考虑到融合

系统中包括 RGB-D 和 IMU 两类传感器，可以建立多个运动学模型，因而可以考虑使用

IMM 算法对这两类数据进行融合。

在运动物体的建模方面。加州大学伯克利分校的 Jason Kong 等人[21]通过分析两类静

力学和动力学两种自行车模型（Bicycle Model）所具有的预测误差，说明了动力学模型

实用性差以及计算复杂度高的缺点，通过实验指出利用静力学模型设计的控制器获取的

控制效果更好，在实际问题中应该采用静力学自行车模型的结论。麦克马斯特大学的
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T.Kirubarajan等人[22]通过引入同时考虑了目标运动的不确定性以及测量不确定性的目标

机动指数（Target Maneuvering Index），通过分析交互多模型算法在跟踪单一问题和多

个物体过程中的相对于卡尔曼滤波器的优秀表现，指出在一定条件下由于机动指数较大

使得交互多模型滤波器在进行运动物体跟踪的过程中必不可少。

在 IMM 算法的应用方面。近年来针对利用 IMM 算法进行传感器数据融合有一些研

究成果。东北大学付文艳等人[23]提出利用 IMM 来实现室内移动传感器网络定位问题中

视距（LOS）和非视距（NLOS）的自动切换，通过这两个模型的交互融合来提高移动

目标的定位精度。香港科技大学的Ying-Kin Yu等人[24]提出利用 IMM提高增强现实（AR）

中放置虚拟物体的精度，融合 3 个基于 EKF 进行滤波的运动学子模型（一般模型，平

移模型和旋转模型）来描待放置虚拟物体的运动，从而更加精确且高效的增强现实效果。

中田纳西州立大学的 Lisa Bloomer 等人[25]针对利用 IMM 算法进行建模的系统所采用的

子模型数目进行研究，通过选择 3 个子模型对系统建模并特别注意到 Markov 状态转移

矩阵中系数的位置对系统进行仿真分析，得出在大部分场景下基于 IMM 进行建模的系

统只需要两个子模型。保加利亚科学院的 Iliyana Simeonova 等人[26]综合前人研究，对在

不同场景下的利用 IMM 对系统进行建模过程中的参数选择问题进行讨论，给出基于

IMM 系统模型设计的一般规则。

在 IMM 算法的优化方面。Mohamed Boudiaf 科学技术大学的 Dahmani Mohammed

等人[27]提出利用   和   模型代替 EKF 作为 IMM 的子模型，降低了系统演化

过程中的计算复杂度，使得基于 IMM 进行建模的系统可以保证实时性。延世大学的 J.B

Park 等人[28]针对系统模型中的不确定参数，提出了基于模糊集理论的 IMM 算法，并利

用遗传算法对模糊系统进行优化，克服了对移动物体进行位姿估计过程中需要先验知识

的缺点。

虽然 RGB-D 与 IMU 组合导航已经有较多的研究，但是在文献中还没有看到将 IMM

算法应用于该领域。考虑 IMM 算法在处理滤波融合问题时所展现出的优点以及融合

RGB-D 和 IMU 传感器进行移动机器人位姿估计的实际需求，将 IMM 应用于视觉与 IMU

相融合的移动机器人位姿估计具有重要的现实意义。

1.3 主要研究内容和章节安排

本课题主要研究融合 IMU 和 Kinect 的移动机器人位姿估计问题。围绕融合在室内

不同场景下，机器人不同的运动模式下解决 IMU 传感器的测量漂移以及 Kinect 传感器
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对于环境特征的依赖问题，提高移动机器人位姿解算系统对于环境的适应性，在移动机

器人快速机动，环境光照强烈和特征缺乏共同影响传感器性能的条件下保证位姿解算系

统的精度。

本文各章节内容的安排如下：

第一章为绪论。对进行本课题研究的背景和意义以及国内外在该领域的研究情况进

行了阐述。通过说明室内相对位姿的必要性，叙述使用 IMU 和 Kinect 传感器进行位姿

解算的研究现状，以及通过卡尔曼滤波以及 IMM 算法进行传感器信息融合的可能性。

第二章是基于 IMU 与 Kinect 的移动机器人位姿估计。阐述具有 IMU 或者 Kinect

单传感器进行位姿解算的原理，通过对原理的分析指出单传感器位姿解算系统的不可靠

性，通过实验证明分析过程中的推断。

第三章是基于卡尔曼滤波的 IMU 和 Kinect 融合位姿估计。给出卡尔曼滤波的原理

和算法流程，移动机器人的两种运动学模型，分别建立移动机器人的线性和非线性模型，

并基于这两个模型对线性的卡尔曼滤波器以及非线性的扩展卡尔曼滤波器进行设计，然

后通过实验评价滤波器的表现以及融合的位姿估计与单传感器系统位姿估计的区别。

第四章是基于 IMM-KF 的融合 IMU 与 Kinect 的位姿估计。首先给出交互多模型滤

波算法，通过系统的机动指数（Maneuvering Index）证明利用该算法对滤波结果进行改

善的必要性，其次对 IMM-KF 滤波器进行设计，并针对滤波器中子滤波器的数量、类型

和参数进行讨论，最后通过实验证明 IMM-KF 滤波器进行融合位姿估计的有效性。

第五章为总结和展望。通过总结本文的研究工作，指出本课题对于融合 IMU 和

Kinect 的研究贡献和主要不足，同时基于本课题中存在的问题对未来的研究进行展望。
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第二章 基于 IMU 和 Kinect 的移动机器人位姿

估计

为了实时获取移动机器人在室内运动过程中的位置和姿态，基于 IMU 与 Kinect 所

进行的相对位姿估计分别通过测量角速度，线加速度等运动学参数或者获取环境的彩色

和深度图的方式，利用直接积分或者视觉里程计的方法来间接得到移动机器人的位姿信

息。本章将阐述基于 IMU 和 Kinect 的单传感器位姿解算系统的原理和特点，并对这两

类位姿解算系统进行实验分析。

2.1 IMU 位姿解算

2.1.1 惯性导航系统

惯性导航系统是通过部署在运动物体（如飞行器，机器人和潜水艇等）的惯性测量

元件 IMU 输出的线加速度和角速度，从而推算运动物体位置，航向等信息的系统。惯

性导航系统的核心是测量加速度，角速度等关键参数的惯性测量元件 IMU。惯性测量元

件 IMU 是随着惯性传感器发展起来的。由于其自主性，隐蔽性以及实时性的特点，IMU

不仅在军事领域的进步起到了关键的推动作用，对很多民用领域的发展也施加着日益重

要的影响。

IMU 由线加速度计和陀螺仪这两类惯性测量元件组成。线加速度计在载体自身坐标

系下测量其的线加速度，在获取线加速度的条件下即可通过对加速度两次积分得到载体

的位置。陀螺仪则测量载体在旋转过程中的角速度和四元数，用于表征载体姿态的变化。

根据 IMU 安装条件的不同，可以将惯性导航系统分为捷联式惯性导航系统

（Strapdown Inertial Navigation System）和平台式惯性导航系统（Gimbaled Inertial

Navigation System）两类。平台式惯性导航系统中的 IMU 被部署在惯性平台上，由于惯

性平台可以屏蔽外界的旋转，再利用万向节和扭矩电机等机电装置就能够保证 IMU 所

在的惯导坐标系与世界坐标系一致。利用平台式惯导进行位姿解算不需要进行惯导坐标

系到世界坐标系的坐标变换。捷联式惯导直接固定在载体上，没有惯性平台，所以易于

受到载体抖动的影响，同时在进行位姿解算的过程中需要进行惯导坐标系与世界坐标系

之间的坐标变换。

2.1.2 姿态表征
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2.1.2.1 位置表征

只有在特定的坐标系下才能够对于移动机器人的位置进行定量的描述，根据机器人

的运动范围和运动环境的不同，坐标轴的朝向也有不同，但是都保持右手直角坐标系惯

例。

（1）世界坐标系

1 地球坐标系。当多地机器人的联合控制，具有多个局部坐标系时，使用地球坐

标系作为世界坐标系。以地心为原点建立右手直角坐标系，即地球坐标系。在地球坐标

系下，不同地方的机器人在地球坐标系下具有统一的的坐标表示。

2 导航坐标系。当不要求多地的机器人具有统一的坐标表示时，采用导航坐标系。

北-东-天坐标系是常用的一种导航坐标系，其中 x轴指向东方，y轴指向北方，z轴指向

上方。当进行小区域导航时，由于机器人移动的范围远小于地球的半径，可以采用另外

一种导航坐标系，即将机器人初始状态下的前进方向定为 x方向，并以此为基准建立右

手直角坐标系，这就是前-左-上（Forward-Left-Up）坐标系。

（2）惯导坐标系

惯导坐标系是 IMU 测量值所对应的坐标系。惯导坐标系利用线加速度对应的三个

轴建立右手直角坐标系，即 x轴平行于载体水平面指向机器人运动的正前方， y轴垂直

于 x轴并指向机器人运动方向的左侧，而 z轴垂直于 x和 y轴组成的平面指向正上方。

对于捷联式惯导，由于 IMU 与移动机器人固定在一起，惯导坐标系与机器人的载体坐

标系重合，惯导坐标系测量的加速度等参数就是移动机器人的运动参数。

2.1.2.2 姿态表征

表征姿态的方法有欧拉角，四元数，旋转矩阵，旋转向量，轴角和方向余弦矩阵等。

这些表示方法虽然各有自身的优缺点，但是可以互相转换。

（1）欧拉角

欧拉角是描述刚体相对于一个给定坐标系旋转的方法。坐标系固定时的旋转称为外

部（extrinsic）旋转，而当坐标系随着刚体运动而运动时称此时的旋转为内部（intrinsic）

旋转。在本课题中使用的欧拉角描述的旋转是外部旋转。对应于单一刚体的前-左-上

（Forward-Left-Up）坐标系，如图 2.1 所示，将移动机器人绕 x,y和 z旋转角称为侧倾角，

俯仰角和偏航角，分别用符号 , ,  表示。
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图 2.1 三维空间中旋转的欧拉角表示

（2）四元数

四元数是复数的拓展，定义为：

0 1 2 3e e e e   q i j k (2.1)

由于四元数克服了欧拉角带来的旋转顺序不同导致的表示不唯一以及插值困难的

问题，常用来表示三维空间中刚体的旋转。欧拉角和四元数之间的可以进行如下转换：

0

1

2

3

cos cos cos sin sin sin
2 2 2 2 2 2

sin cos cos cos sin sin
2 2 2 2 2 2

cos sin cos sin cos sin
2 2 2 2 2 2

cos cos sin sin sin cos
2 2 2 2 2 2

e

e

e

e

     

     

     

     

 

 

 

 

(2.2)

0 1 2 3
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0 1 2 3

0 2 1 3
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2( )arctan( )

2( ))
2( )arctan

ctan(
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e e e e
e e e e
e e e e
e e e e

e e e e










  






  

 (2.3)

（3）旋转矩阵

直观上欧拉角可以表示三维空间中的旋转，但是仅仅使用欧拉角不足以完成在导航
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坐标系和惯导坐标系之间进行坐标变换。所以在欧拉角的基础上构造旋转矩阵，从而实

现坐标变换。

当载体仅有偏航，侧倾和俯仰一个方向的姿态变化时，载体对应的旋转矩阵分别是：

     
cos sin 0 cos 0 sin 1 0 0
sin cos 0 , 0 1 0 , 0 cos sin
0 0 1 sin 0 cos 0 sin cos

R R R 
 

 
 


 

  
 

     
             
           (2.4)

当载体同时有俯仰，侧倾和偏航三个方向的姿态变化时，若载体按照 , ,  的顺序

旋转，旋转矩阵为：

( ( ( )
cos cos cos sin sin cos cos sin cos sin sin sin
cossin cos cos sin cos cos cos sin sin cos sin

sin sin cos sin cos

) )R R R R 
   

 

 
       

       
  






   
     
  

(2.5)

（4）旋转向量

旋转矩阵是一个3 3 的矩阵，在处理过程中需要耗费较多的计算资源，同时利用 9

个量表示 3 个自由度存在冗余信息。可以将旋转矩阵转换为一个三维向量，通过处理向

量在节约计算资源的同时减少存储空间。

旋转向量 r与旋转矩阵R之间的转换通过 Rodrigues 变换实现。

0
(1 cos ) sin 0s

0
co

z y

z x

y x

r r
rr r r

r r
R   

 
     
  

I
(2.6)

其中 ,  ( , , ) r
x y zr r r r    。

（5）轴角表示法

旋转向量解决了计算过程中的问题，但是牺牲了表示旋转矩阵和向量的欧拉角所具

有的直观性。可以将旋转向量转换为轴角来解决这一问题，单位化的旋转向量为轴角表

示法中轴的指向，旋转向量的模为轴角表示法中角的大小，即：

``
2 2 2

1 2 3

x r

r r r   


(2.7)

2.1.3 位姿解算

随着移动机器人的运动，IMU 测量系统的角速度，姿态以及线加速度，并输出测量

值。确定移动机器人位姿需要将测量值转换为对应的状态，即位置和航向。位姿解算就
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是将 IMU 的测量值转换为移动机器人位置和航向的过程。

在移动机器人出发前，其质心在地面上的投影为坐标原点，以该点为基准，按照前

-左-上（Forward-Left-Up）原则建立右手直角坐标系。由于本课题中移动机器人的运动

范围在室内，利用坐标 ( , )x y 即可描述机器人在室内相对于坐标原点的位置。另外，为

了简便和直观起见，取欧拉角为姿态表征的方法。在室内场景下，移动机器人不可能发

生俯仰和侧倾运动，只能发生偏航运动，因而仅使用偏航角 即可描述移动机器人在场

景中的姿态。故移动机器人在室内场景下的位姿表示为  , ,x x y   。

以下分别考虑移动机器人的位置和姿态。

针对姿态，由于装配在移动机器人上的 IMU 可以提供角速度和四元数信息，可以

直接从 IMU 中获取四元数，从四元数转换为偏航角：

0 3 1 2
2 2 2 2
0 1 2 3

2( )arctan( )e e e e
e e e e

 


   (2.8)

针对位置，由于 IMU 内部的加速度计只能提供移动机器人运动过程中在惯导坐标

系中的加速度，不能直接获取速度和位置。所以基于已经获得的姿态，首先将 x方向的

线加速度分解到世界坐标系下：

s
c s
in
o

W

W B
x x

B
y xa

a
a

a 

 

 
(2.9)

对加速度进行积分得到世界坐标系下的速度：

(0)

(0)

W W W
x x xt

W W W
y y yt

v v a dt

v v a dt

 

 




(2.10)

对速度进行积分得到位置：

(0)

(0)

W W W
xt

W W W
yt

x x v dt

y y v dt

 

 




(2.11)

在实际中由于被积函数表达式未知，利用求和代替积分，得到位置：

W
xj

i j

W
yj

i
i

j

i i

i

x a

y

t t

t ta

 

 





 

 
(2.12)

根据公式可以利用 IMU 得到移动机器人的位置信息，但是由于运动过程中的抖动，

传感器的测量误差以及针对加速度进行两次积分过程中的累积误差，随着时间的推移，
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位置的误差将不断增大。

2.2 Kinect 位姿解算

2.2.1 相机模型

常规的 RGB 相机常使用针孔模型进行描述。如图 2.2 所示，在针孔模型中，成像

的过程被简化为小孔成像的过程。在这一过程中，物点和像点之间的关系是透射变换，

位于世界坐标系中的物点的坐标被变换到像素坐标系的像点上，即：

 s m A R t M     (2.13)

其中 A是相机内参，描述相机在制造过程中就已经确定的焦距和光圈中心等参数，

 ,R t 是相机外参，描述相机的位姿。 s是缩放因子，取 1000。

1311 12 1

21 22 23 2

31 32 333

0
0

1 0 0 1
1

x x

y y

x
rr r tu f c

y
s v f c r r r t

z
r r tr

 
      
               
           

 

(2.14)

Kinect 由普通的 RGB 相机，随机红外点云投射器和和红外 CMOS 相机组成，除了

可以获得普通的彩色图像，还可以获得深度图像。利用结构光原理，Kinect 通过点云投

射器将光源连续照射到物体上，当被照射场景的内不同物体距 Kinect 的距离不同时得到

的的图案也不同，之后通过测量图案即可得到 Kinect 的位置。

图 2.2 针孔相机模型

2.2.2 点云生成
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现实场景可以利用若干个点表示，其中每个点由位置和颜色两个向量组成，则对于

场景  1 2, , , nX x x x  。

 , , , , , ( 1,2, )ix x y z r g b i n   (2.16)

组成Kinect相机的RGB相机和深度相机分别可以获得像点的二维坐标  ,u v 和深度

d，即  , ,u v d 。利用相机的内参和外参矩阵可以求出该像点对应的三维点。生成单幅点

云时，Kinect 相对于场景静止，则取旋转矩阵 R  I，平移向量 t  0。此时，物点到像

点的透射变换为：

0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 1 0 0 1 0

1

x x

y y

x
u f c

y
s v f c

z
d

 
       
                 
            

 

(2.17)

则可得到三维物点：

x

x

y

y

dz
s
u cx z
f

v c
y z

f




 


 

(2.18)

利用 Kinect 获取的图像对场景中的每一个点做以上运算，再加入 RGB 相机中的颜

色信息，即可得到场景的点云 X。

2.2.3 特征提取和配准

由于在获取点云的过程中进行了机器人与环境处于相对静止状态的假设，当机器人

在整个场景中运动时，需要获取整个场景中的点云。这就需要估计不同帧图片之间的相

对位置关系，而获取相对位置关系的前提就是从相邻帧的图像中提取可以认为相同的

点，这就是特征提取的过程。

通常使用 SIFT/SURF 特征描述子和 ORB 特征描述子作为特征提取的依据。在本课

题中使用 ORB 特征描述子用来提取移动机器人环境中的特征。

ORB 特征是一种基于 SIFT/SURF 并对其进行优化的二值特征描述子，与 Harris 角

点等相比具有良好的旋转不变性以及缩放不变性，图 2.3 所示为经过特征提取后的图片。
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图 2.3 单帧图片 ORB 特征提取结果

在获得相邻两帧图像 1 2F F和 的条件下，获得了一组对应的特征点：

 
 

1 2 1

1 2 2

, , ,

, , ,
N

N

P p p p F

Q q q q F

 

 




(2.19)

在理想情况下，对于任意的  1,2, ,i N  ，两两对应的特征点都 i ip q和 满足相同的

平移和旋转关系，通过旋转矩阵R和旋转向量 t可以进行坐标变换，即:

i ip Rq t  (2.20)

但是由于相机的误差和环境中的噪声，以上关系通常不能满足。所以考虑最小误差

意义下的平移矩阵和旋转向量，即：

 
, 1

min
R t

N

i i
i

p Rq t


  (2.21)

实际中图像配准得到的的通常是旋转向量 r，通过 Rodrigues 变换可以变换为旋转

矩阵 R。这个优化问题可以用迭代最近点算法（ICP, Iterative Closet Point）求解。如图

2.4 所示，相邻帧的图片利用 ORB 描述子进行特征匹配，并计算出平移和旋转向量。
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图 2.4 两帧图像特征匹配结果

2.2.4 点云拼接

当获取旋转矩阵R和旋转向量 t后，即可进行点云拼接。点云拼接实际上是对点云

中的每一个点进行现行变换的过程。已知变换矩阵T :

3 1 4

3

3 3 4

1 1
R t

T R  



 
  
 0 (2.22)

则将由前一帧图像生成的点云变换到后一帧的点云所在坐标系中，可得到经过拼接

的两帧图像的点云：

2 1

2 1

2 1

1 1

F F

F F

F F

x x
y y

T
z z

   
   
    
   
   
   

(2.23)

如图 2.5 所示是相邻两帧进行点云拼接的结果，随着机器人运动范围的不断拓展，

可以获取整个场景的点云。

图 2.5 两帧图像的点云拼接结果
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2.2.5 视觉里程计

在机器人的导航问题中，里程计是一种利用从传感器获取的数据来获得机器人位置

变化的方法，可以通过旋转编码器和 IMU 等传感器获取机器人的里程计，但是对于地

面状况不理想（比如不平整或者打滑）或者机器人在运动过程中抖动，这类里程计随着

时间的推移会有较大的累积误差。视觉里程计使用相机作为传感器，是一种通过分析图

像序列获取机器人的位姿的方法，由于图像仅依赖于环境中的特征点，基本不受地面状

况的影响，所以是弥补 IMU 或者旋转编码器缺陷的的有效方法。具体的，当获取拼接

后的点云后，利用不断迭代的点云生成和配准过程，即可得到机器人相对于规定原点的

位置，即实现视觉里程计。

2.3 实验及结果分析

2.3.1 IMU 位姿解算实验

利用 TurtleBot 移动机器人，在仅利用 IMU 作为位姿解算数据来源的的条件下使机

器人走矩形闭环，利用机器人所在惯导坐标系下/base_link 到机器人位置的世界坐标系

/odom 之间的坐标变换作为参考实际值，从而评价仅将 IMU 数据用于位姿解算时解算的

精度。

图 2.6 IMU 获取的加速度以及一次积分得到的线速度
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图 2.7 实际的线速度

如图 2.6 所示，由于 IMU 自身的噪声，从 IMU 中获取 x y和 方向的加速度在多数时

候维持于一个非 0 值，且在多个节点处出现严重的测量错误，如 Iteration 约为 3400 时，

如图 2.7 所示，速度实际维持不变，但是 IMU 测量得到的加速度出现一个负的尖峰。因

为 IMU 存在的噪声，在多个节点处出现的错误以及在积分过程中这些误差的不断累积，

导致利用 IMU 数据解算出的速度值向负方向不断漂移，达到了远超过机器人速度上限

的-0.6m/s。

已经累积较大误差的速度经过再次积分得到的位置因为误差的再度累积出现无限

的漂移，在机器人行走的矩形闭环边长不超过 1m 的情况下，在 x y和 方向的位移分别达

到了-19m 和-13m。

但是与位置不同，偏航角的求解利用四元数到欧拉角的对应关系可以直接得到，没

有误差累积的积分过程，利用 IMU 测量得到的偏航角与实际情况基本吻合，可以作为

位姿解算的数据来源使用。
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图 2.8 IMU 位姿解算结果和实际的机器人位姿

2.3.2 Kinect 位姿解算实验

与仅利用 IMU 数据进行位姿解算的实验条件类似，使用 TurtleBot 移动机器人搭载

Kinect V1 传感器进行实验。同时以惯导坐标系/base_link 到世界坐标系/odom 的变换作

为参考值对 Kinect 位姿解算方法的表现进行评估。实验环境中部分部分场景缺乏光照，

部分场景特征不足。

如图 2-8 所示，利用 Kinect 得到的位置和姿态出现很大误差。在光照不足和特征点

缺乏的条件下，视觉里程计不断归零，导致通过 Kinect 获取的机器人位置不断呈现错误

的(0, 0)坐标，而表征姿态的偏航角 则不断归零振荡。
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图 2.9 光照，特征缺乏条件下的 Kinect 位姿解算结果以及实际机器人位姿

分别考察在图2.9中的移动机器人运动轨迹中的 x y和 方向上的位移，如图2.10所示，

在 x方向，利用 Kinect 获取的位置不能正确反映机器人向正前方移动并保持 1mx  的事

实，在后半段则出现了实际中不存在的正向约 0.1mx  位移。在 y方向，存在类似的问

题，即 y坐标不仅不能体现机器人在第二条边上的运动，还在后半段出现了不存在的负

向约 0.05my   的位移。

图 2.10 光照，特征缺乏条件下的利用 Kinect 获取位置以及实际的机器人位置
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如图 2.11 所示，在特征充足，光照充分的条件下，可以获得正确的利用 Kinect 数

据进行位姿解算的结果。单独考察 x y和 方向上的位移变化，如图 2.12 所示，可以发现

Kinect 获取的位置和实际位置基本保持一致，可以正确地反映机器人在走矩形闭环过程

中的运动规律。

图 2.11 光照，特征充足条件下的 Kinect 位姿解算结果以及实际位姿

图 2.12 光照，特征充足条件下利用 Kinect 获取的位置以及实际的机器人位置

2.4 本章小结
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本章主要介绍了 IMU 和 Kinect 位姿解算的原理和各自存在的问题，通过实现 IMU

和 Kinect 的单传感器位姿解算系统，利用实验证明单传感器系统在进行位姿解算过程中

的不可靠性。陀螺仪及线加速度计引发的 IMU 加速度和偏航角测量漂移以及特征不足

导致的 Kinect 工作失常将使得移动机器人的位姿与实际位姿具有较大偏差。最后，基于

实验结论和相关研究，指出可以通过 IMU 和 Kinect 数据融合克服 IMU 漂移和 Kinect

工作环境限制，实现较高精度位姿结算的可能。
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第三章 基于卡尔曼滤波的 IMU 和 Kinect 融合

位姿估计

基于 IMU 或 Kinect 的单传感器位姿解算系统由于自身的缺陷或者环境条件的影响

使得获取的位姿数据具有不可靠性。由于 IMU 和视觉数据分别是对机器人自身的观测

和对环境的观测，具有互补特性，本章将在卡尔曼滤波框架下通过建立移动机器人的线

性以及非线性模型，对这一对数据进行融合，优化单传感器位姿解算系统。

3.1 卡尔曼滤波算法

卡尔曼滤波器对线性系统是一种在最小均方差意义下的最优估计器，在非线性条件

下则通过对预测方程进行一阶线性近似实现状态量的近优估计。由于卡尔曼滤波器所具

有的对状态量“预测-更新”的估计模式，可以利用观测方程中的多个观测变量使得多

个传感器的数据统一在一个框架下，实现多传感器数据融合的目的。

3.1.1 线性系统的卡尔曼滤波

在确定状态向量 x的条件下，给出一个有差分方程描述的离散时间系统，该系统的

状态向量受到加性白噪声的影响，则系统的预测方程为：

     1 ( ),  1,2,x k Fx k Gu k v k k      (3.1)

观测方程为：

( ) ( ) ( ),  1,2,z k Hx k w k k    (3.2)

其中系统矩阵 F ，输入矩阵G 和输出矩阵H分别描述状态向量 ( )x k 的变化规律，

状态向量受控制输入 ( )u k 的影响以及将状态向量变换到观测空间（Measurement Space）

的变换。根据系统变化的动态规律，矩阵 ,F G H和 都可以是时变的。

矩阵 ( )Q k 和 ( )R k 用来描述滤波器在预测和观测过程中的不确定性，并表示不同状

态变量和观测变量之间是否存在耦合关系，它们与系统在预测过程中的噪声 ( )v k 和观测

过程中的噪声 ( )w k 有关：

( ( ) ( ) ) ( )

( ( ) ( ) ) ( )

E v k v k Q k
E w k w k R k








(3.3)

针对卡尔曼滤波算法，只要给定初始的状态估计向量 ˆ(0 )| 0x 以及对应的协方差矩阵

)(0 | 0P 就可以递推计算得到之后 ( +1)k 时刻的状态向量估计值 ˆ( 1 | 1)x k k  及其协方差
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矩阵 |( 1)1P kk  。卡尔曼滤波算法的算法流程如下：

1 预测状态向量

ˆ ˆ( 1| ) ( | ) ( )x k k Fx k k Gu k   (3.4)

2 预测状态协方差矩阵

| ) ( )1 ( 1( 1| )P k HP k kk H Q k    (3.5)

3 更新观测向量

ˆˆ( 1| ) ( 1| ) ( 1| )z k k H k k x k k    (3.6)

4 求解观测向量的残差和卡尔曼增益

1

ˆ( ( 1| )
( 1)

1) (
( 1| )

( ) ( 1| ) (

)

1)

1 z k k
S k HP k k H R
K k P k k H S k

y k z k









   

  

   
(3.7)

5 更新状态向量，将状态向量输出

ˆ ˆ ˆ( 1 | 1) ( 1 | ) ( )( ( 1) ( 1 | ))
ˆ( 1 | ) ( ) ( 1)

x k k x k k K k z k z k k
x k k K k y k

       
   

(3.8)

6 更新状态协方差矩阵

| 1) ( ( ) ) ( 1 )1 |( k I K k H P kk kP     (3.9)

如图 3.1 所示，系统的状态向量 x在在控制输入 ( 1)u k  和过程噪声 ( 1)v k  的作用

下从 ( 1)k  时刻变化到 k 时刻。 k 时刻的系统状态在观测噪声 ( )w k 的影响下得到新的观

测向量 ( )z k 。

图 3.1 卡尔曼滤波算法

3.1.2 非线性系统的扩展卡尔曼滤波
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当尝试使用卡尔曼滤波进行实际的状态估计问题时，常常遇到具有非线性的系统，

当系统的状态向量变化较慢的时候，可以尝试近似认为系统在短时间内是线性的，即对

系统进行分段线性处理，然后用处理线性系统的卡尔曼滤波器对状态进行估计。但是这

种处理有时会导致模型近似度低，收敛缓慢甚至导致滤波输出发散。另外，当系统的状

态向量变化率较高的时候，不能利用线性的卡尔曼滤波器求解状态估计问题。针对以上

两个问题，扩展卡尔曼滤波器（EKF，Extended Kalman Filter）被提出并且在非线性系

统的状态估计问题中被广泛使用。

假设系统的预测和观测方程中分别有非线性函数 ( , ( )) ( , ( ))f k x k h k x k和 ，即：

( 1) ( , ( )) ( )
( ) ( , ( )) ( )
x k f k x k v k
z k h k x k w k

  
 

(3.10)

扩展卡尔曼滤波算法就是在每一步上将预测和观测方程线性化，得到近似线性卡尔

曼滤波器中系统矩阵和输出矩阵的雅克比矩阵 ( ) ( 1)F k H k 和 ，之后将雅克比矩阵代入

线性的卡尔曼滤波流程中，完成正常的滤波流程。即：

ˆ( | )

ˆ( 1 | )

( , ( ))( )
( )( )

( 1, ( 1))( 1)
( 1)( 1)

f x x kF k
x kx k

h k x kH k
x

x k

kx

k

x k kk






  
 

  

(3.11)

除了以上对非线性模型进行线性化的过程，两种卡尔曼滤波器的主要区别在于协方

差矩阵的更新上，这是因为在扩展卡尔曼滤波器中，每一步的系统矩阵 ( )F k 和输出矩

阵 ( 1)H k  与系统在进行一阶 Taylor 展开过程中的工作点有关。

图 3.2 扩展卡尔曼滤波算法
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3.2 移动机器人建模

位置和姿态作为移动机器人运动过程中的属性属于机器人的状态，对机器人状态进

行估计的前提是对机器人的运动进行定量描述，根据将机器人几何外形抽象程度的不同

可以将移动机器人的模型建立成线性或者非线性的。卡尔曼滤波器对系统的线性度有着

特殊的要求，所以不同运动模型将直接决定滤波器的选择。

3.2.1 线性模型

在机器人运动过程中，忽略机器人的几何外形以及旋转过程中前后轮的旋转角等细

节，将机器人看做一个椭圆柱体，其中长轴方向对应机器人的前进和后退方向，当机器

人转弯时，长轴方向也相应变化。

假设机器人的加速度 a保持恒定，即：

( 1) ( )
( 1) ( )

x x

y y

k
a k a
a k a

k 
 

(3.12)

则机器人在世界坐标系的 x和 y方向上的速度和位置分别是：

2

2

( 1) ( ) ( )
( )

( 1) ( ) ( ) ( )

( 1) ( )

( 1) ( )

1
2
1( ) ( )
2

x x x

y y y

x x

y y

v k v k a k
k

x k x k

t
v k v k a t

t a t

t a t

v k k

y k y k v k k

  

   

  



   







 

(3.13)

机器人的偏航角 为：

( 1) ( )k k t      (3.14)

容易看出与机器人的平移和旋转有关的各个变量都是关于时段 t 的线性函数，即描

述机器人运动的模型是线性模型。

3.2.2 非线性模型

在机器人运动过程中，考虑机器人底盘的体积，旋转过程中前后轮的旋转角度以及

机器人的运动速度，这样得到的是机器人的非线性模型。对于低速运动的刚体，常采用

自行车模型（Bicycle Model）对刚体的运动进行建模，以下即使用该模型来描述移动机

器人的运动。

当机器人进行旋转运动时，前后轮具有相对于水平轴不同的夹角 f r 和 ，垂直于两

轮的方向所得交点即机器人在旋转过程中的瞬时中心O。瞬时中心O距机器人质心的连
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线长度为R，即旋转半径。线速度的方向与曲率半径垂直，则前后轮受到的合力为：

2

F
R

mV
 (3.15)

其中m V和 分别是机器人的质量和速度。

该力将有可能使得速度对前后轮的作用不仅是改变角速度，还有可能使得朝向发生

变化，从而使得前后轮具有较大偏离角（Slip Angle），但是由于向心力的大小与刚体速

度的二次方成正比，对于低速运动的刚体（通常认为速度低于 5m/s 为低速运动）可以

认为偏离角很小，即速度对于前后轮的作用仅仅是在于改变前后轮的角速度。

图 3.3 自行车模型

如图 3.3 所示， 是机器人的偏航角，则机器人相对与行进路线的角度为：

    (3.16)

对 BOCA OC 和 ，有：

2

2

sin( ) sin(

sin(

)

i ( )) s n r

r

f f

f

r

l R

l R





  

  

 


 


(3.17)

即：
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cos sin cos

cos sin

sin cos

sin coscos

f

r r r

f f

f

rl

Rl

R

    

    







(3.18)

对上式两侧分别与 cos cos
f r

f r

l l
 和 相乘，得到

sin

sin tan

tan cos

cos

f
f

r
r

l
R
l
R

  

  

 

 
(3.19)

从而

(tan tan )cos f r
f r

l l
R

  


 (3.20)

由于机器人运动速率较低，可以认为曲率半径变化的速率也较低，则可以认为：

V
R

   (3.21)

可得

cos ( taa )nt n f r
f rl l

V    


  (3.22)

综合以上表达式可以得到描述机器人的运动模型：

cos( )
sin( )

(tan tan )f r
f r

x V
y V

Vcos
l l

 
 

   

 
 

 






(3.23)

对于后轮不能旋转的情况，取 0r  得到机器人的运动模型为：

cos( )
sin( )

tan f
f r

x V
y V

Vcos
l l

 
 

  

 
 

 






(3.24)
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图 3.4 一般化的自行车模型

需要注意的是，自行车模型中只考虑了只有一个前轮的情况，对于两个前轮的情况，

如图 3.4 所示，当两轮间的轴距 wl 较大时，两轮间旋转角的关系为：

2i o w
L l
R

   (3.25)

对于底盘较小的移动机器人，由于 wl L和 较小，该差值可以忽略，即认为两个前轮

的旋转角度相等。

从基于自行车模型的移动机器人模型看，由于状态量之间具有非线性函数关系，该

模型是非线性模型。

3.3 融合 IMU 和 Kinect 的卡尔曼滤波器

以下将针对 IMU 和 Kinect 两种传感器数据融合的情形在卡尔曼滤波器框架下，基

于两类移动机器人模型对用于移动机器人位姿估计的滤波器进行设计。

3.3.1 状态向量和系统模型

在利用卡尔曼滤波器解决移动机器人状态估计问题的过程中，首先需要明确需要估

计状态向量，只有在明确状态向量的前提下，才能够建立描述移动机器人运动的预测模

型。以下根据两类机器人的建模方法，分别利用线性模型和非线性模型选择状态变量，

并基于状态变量建立卡尔曼滤波器的预测模型。

3.3.1.1 线性模型

移动机器人在室内的运动主要分为两类：平移和旋转，以下是描述平移运动和旋转

运动的数学模型。

针对平移运动，机器人可能有匀速运动，匀加速运动以及静止三类情况。由于需要
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将这三类运动统一到同一个数学模型中，所以对于每一类情况，都具有状态变量：

, ][ ,x xX x    (3.26)

或者

, ][ ,y yY y    (3.27)

其中 ,x y 表示加速度， ,x y  表示线速度，而 ,x y则表示位置。

当机器人处于匀加速运动，匀速运动和静止状态下，其数学模型分别为：

2

1 1 1

2

1 1 1

1
2

1
2

1 1 0 1 0 0
0 1 , 0 1 0 , 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0

1 1 0 1 0 0
0 1 ,   0 1 0 ,    0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0

k k k k k k

k k k k k k

X X X X X X

Y Y Y Y Y

t t t
t

t t
t Y
t

  

  

     
            
         

     
            
  

  


  

     





(3.28)

针对旋转运动，机器人则具有匀速运动和静止两类情况，其中由于 IMU 以及本课

题中的其他传感器都不能测量角加速度，不考虑机器人处于匀加速旋转的情况。对于机

器人旋转的两类情况，状态向量为：

=[ , ]    (3.29)

其中 ,  分别表示角速度和角位移。

则当机器人处于匀速旋转以及静止状态下，其数学模型分别为：

1 1

1 1 0
,

0 1 0 0k k k k

t
 

   
   


   

  



(3.30)

以上仅仅按照对机器人运动情况分类的方法对机器人的各类运动选择对应的状态

变量以及建立对应的预测方程。实际中，一方面机器人的直线运动分别发生在世界坐标

系的 x y和 轴上，另一方面需要用统一的预测模型描述移动机器人在二维平面上可能发生

的所有运动。

以下分别使用二阶和三阶模型描述机器人在二维平面上的运动。

当认为机器人在平面上只能匀速运动时，使用二阶匀速运动模型（CV，Constant

Velocity）建立机器人运动的预测模型，即：
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 1 1 1 1,

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 1

,

0
0
0

0
0
0

k k k k

k k

X Y

t

t

t

v


    

 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 

x

x

(3.31)

当认为机器人在平面上不仅能发生匀速运动，还可能进行匀加速运动时，使用三阶

匀加速度运动模型（CA，Constant Acceleration）建立机器人运动的预测模型，即：

 1 1 1 1

21
2

21
2

,

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0

,

1

k k k k

k k

X Y

t t
t

t t
t

t

v


    

  
  
 
 

  
 
 
 
 
 
  

x

x

(3.32)

在匀速运动时使用二阶匀速运动模型而不是三阶匀加速运动模型可以有效屏蔽

IMU 的加速度噪声在状态估计过程中对位置求解的影响，而在加速运动时使用三阶匀加

速运动模型则可以精确地描述系统的运动。如果使用二阶模型描述加速度运动会导致系

统在加速度输入下实际状态与估计状态具有较大偏差，且该偏差随着时间的推移不断增

大。

3.3.1.2 非线性模型

使用自行车模型描述机器人运动，根据

cos( )
sin( )

cos tan f
f r

x V
y V

V
l l

 
 

  

 
 

 






(3.33)

考虑在采样周期 t 内机器人速度的大小和方向保持恒定，可得机器人的位置：
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( ) )dt

( ) )

c

dt

os(

sin(
t

t

x V

y

t

tV

 

 















(3.34)

机器人的加速度：

sin( )
cos( )

x V
y V

  
  

  
 


 (3.35)

机器人的角位移

cos tan f
f r

V t
l l

 


  (3.36)

当系统中的每个状态量都受到系统内外其他变量的干扰时，即给每个状态变量施加

加性噪声，即可得到机器人的非线性观测模型。

3.3.2 观测向量和观测模型

第二章的实验结果表明，在单一的 IMU 和 Kinect 位姿解算系统中，IMU 的加速度

数据和 Kinect 的偏航角 具有不可靠性。在将 IMU 和 Kinect 传感器数据融合时，选择

利用 IMU 的偏航角以及利用 Kinect 数据解算得到的位置数据作为观测向量，即

, ][ ,z x y   (3.37)

由于观测量与状态向量中的状态量相对应，不存在传感器数据的检测变送过程，则

输出矩阵为

1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0

H
 
   
  

(3.38)

则观测模型为

1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0

k k k

k k

w

x

z Hx

w



 
 
 
  



 
(3.39)

3.3.3 协方差矩阵

3.3.3.1 状态协方差

状态协方差矩阵P用来描述在假设滤波器所有参数选择适宜的条件下，滤波器输出

的各个状态变量的不确定性。状态协方差在实际中是很难通过实验确定的，通常认为观

测协方差中对于各个观测量的描述可以反映状态协方差对应的状态量的不确定程度。
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由于在本课题中观测向量仅包括部分状态量，对于没有观测的状态量，考虑实际实

验条件，取最差情况，即 3 倍的偏差量。

2 2 23 , , 33v v a a         (3.40)

对于观测的状态量，根据观测协方差矩阵R进行取值。

3.3.3.2 过程协方差

过程协方差Q用来描述滤波器在预测状态向量的过程中受到未被包括到状态向量

中的其他未知变量的影响，只有适宜的Q才能保证滤波器输出能够近似真实输出。但是

由于难以通过实验确定所选状态向量在预测过程中受到其他变量的影响，所以只能通过

间接的方法确定状态变量受到的影响。

由于机器人的位置和速度受到加速度的影响，姿态受到角速度的影响，考虑加速度

和角速度受到未知变量的影响即可得到整个状态向量受到外界环境的影响。

对于三阶匀加速运动模型，将噪声向量改写为加速度受到扰动的形式，即将预测模

型改写为：

1 1
2

1

2
2 2

1

1 1
0 1 , 0 1
0 0 1 0 0 1

k k k k k k

t t
X X

t t
t w tY Y w 

     
         
      


    (3.41)

其中是噪声增益，是环境对加速度的影响。

由于外界扰动，外界对系统速度和位置的影响分别为：

2 22 , 1
2xv tw t w     (3.42)

则噪声增益为：

21
2

1

t
t

 
    
  

(3.43)

则过程噪声协方差为：

4 3 2

3

2

4 2
2

2

2
2

2[ ( ) ]
1

( )

t t t

t
a

t

w t t tQ wE t
t



  

 



 
    
 


 

   (3.44)

对于二阶恒速度模型
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1 1

1 0 1 0
0 1 0 , 0 1 0
0 0 0 0 0 0

k k k k k kX Y
t

w wX
t

Y 

   
         
    



 


  (3.45)

类似可以得到过程噪声协方差为

2
2

1 a
t t
t

Q 
 

  
 

 


(3.46)

对于旋转模型，利用相同的方法，将噪声向量改写为角速度受到扰动的形式，可以

得到类似与二阶恒速度模型的过程协方差矩阵

2
2

1
t t
t

Q 
 

  
 

 


(3.47)

对于 2
a 和 2

 的选取，通常将其设定为采样周期中线加速度和角加速度最大变化值

的 1
2 到最大变化值之间，即

2

2

1( ~ 1)
2
1( ~ 1)
2

a max

max

a





 


(3.48)

3.3.3.3 观测协方差

观测协方差用来描述各个传感器在测量相对应的变量的过程中，由于噪声的因素而

引起的测量不确定性以及各个传感器测量值之间的相关性。

由于选择的观测变量包括利用 Kinect 得到的位置以及利用 IMU 得到的姿态，以下

分别进行讨论。

针对位置。由于 Kinect 容易环境中光照以及特征缺乏的影响，不可能选择一个适合

于所有场景下的协方差值，考虑实验中的最坏情况，同时假设 x y和 方向的位置服从正态

分布，取 x y和 的方差值为横向和纵向最大位移的三倍，即

2

2

3
3

dex

y

s

des

x
y








(3.49)

针对姿态。本课题中使用的 IMU 包含的陀螺仪保持测量精度条件下载体的最大转

速为110deg s。考虑匀速旋转运动，则姿态 的偏移为：

20 ( 0.3491 )rad    (3.50)

假设姿态 服从正态分布，考虑最坏情况，则：

22 3 0.3655    (3.51)
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由于 x y和 之间的相关关系不能确定，同时显然对位置的计算与对姿态 的测量无

关，设 x y和 与 之间没有耦合关系，则观测协方差矩阵为：

2

2

2

0 0
0 0
0 0

x

yR








 
   
  

(3.52)

对于移动机器人走边长为 1m 的正方形闭环的情况，观测协方差矩阵为：

3 0 0
0 3 0
0 0 0.3655

R
 
   
  

(3.53)

3.4 实验及结果分析

3.4.1 匀速闭环实验

控制 TurtleBot 移动机器人以 0.2m/s 的恒定速度走边长为 1m 的正方形闭环，在融

合 IMU 和偏航角数据以及利用 Kinect 得到的位置数据条件下，利用卡尔曼滤波器获取

融合位姿数据，利用机器人所在惯导坐标系下/base_link 到机器人位置的世界坐标系

/odom 之间的坐标变换作为参考实际值，从而评价匀速闭环条件下融合 IMU 和 Kinect

进行位姿解算的精度。

如图 3.5 所示是机器人在走闭环过程中的实际位置和姿态。

如图 3.6 所示是利用 Kinect 数据进行位姿解算得到的位置和姿态以及融合 IMU 和

Kinect 数据的得到的融合后的位置和姿态。

从 Kinect 获取的位姿可以看出，对于位置，在机器人行走到正方形最后一条边时出

现了特征不足而导致的位姿解算失败的问题，从而使得位姿解算节点中的闭环检测部分

引发强制闭环，出现了按照最短距离直接归零的错误结果。对于姿态，同样由于机器人

行走到最后一条边时 Kinect 受到环境特征不足的影响，使得最后一部分（Iteration 325）

的姿态完全错误。
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图 3.5 匀速闭环实际位姿

从融合 IMU 和 Kinect 的位姿可以看出，对于位置，通过引入 IMU 中的偏航角信息

以及精确的预测模型，使得最后一部分的位置平稳过渡起始位置附近，而对于姿态，则

获取了与实际姿态相近结果，在 Kinect 位姿解算的基础上纠正了错误的结果。

图 3.6 匀速闭环 Kinect 以及融合滤波位姿

如图 3.7 所示是机器人在匀速走闭环过程中的速度变化以及 IMU 和 Kinect 融合滤

波之后的速度，虽然速度并没有用到后续的运算中，但是从速度的变化趋势可以看出机

器人在最后一条边上运动时获取的速度数据不能体现机器人的匀速运动，同时，在其他
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部分上也出现了不应该存在的尖峰，虽然利用从 IMU 获取的数据对这部分的速度估计

进行了一定程度的纠正，但是受到环境限制的 Kinect 输出的位姿数据数据存在问题（如

图 3.6 所示），整体效果与实际情况相差较多。

图 3.7 匀速闭环实际速度变化以及融合滤波速度变化

3.4.2 匀加速闭环实验

控制 TurtleBot 移动机器人以 0.1m/s2的加速度的恒定加速度走边长为 1m 的正方形

闭环。对于正方形的每一条边，初始速度为 0m/s，之后按照 0.1m/s2的加速度加速到 0.2m/s

之后按照 0.2m/s 的速度匀速运动。另外在经过每次旋转，在开始走新的边的时候，停留

5s。其他的实验设定与匀速闭环实验保持一致。

如图 3.8 所示是 TurtleBot 在按照设定的运动规律走闭环的过程中实际的位置和姿

态。
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图 3.8 匀加速闭环实际位姿

如图 3-9 所示是利用 Kinect 数据进行位姿解算得到的位置和姿态以及引入 IMU 的

偏航角数据进行融合滤波之后得到的位置和姿态。

从 Kinect 位姿解算结果可以看出，除了姿态在最后一部分以外，在特征充足的条件

下位姿解算的结果基本正确，但是融合的位姿在最后不仅无法闭环，而且出现了位置“折

返”的情况，这是由于 Kinect 得到的姿态对滤波过程中的位置解算造成了一定的影响，

使得位置的解算出现问题。

图 3.9 匀加速闭环 Kinect 以及融合滤波位姿
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图 3.10 匀加速闭环实际速度变化以及融合滤波速度变化

如图 3-10 所示是机器人在按照设定走闭环的过程中实际的速度变化以及经过融合

滤波估计出的速度变化。从滤波器的速度状态量可以看出，由于机器人在所有状态下的

运动都由固定数学模型的一个滤波器进行处理，不论机器人处于匀速运动，匀加速运动

还是静止状态，与实际速度相比，速度值都呈现出较大的振荡，比如 y方向的速度在

Iteration 为 900 时，出现了不应存在的上升以及对错误速度值的保持，而在 Iteration 处

于 1000~1500 时，机器人处于匀加速运动状态，但是滤波输出的速度出现了向 0 方向的

振荡。

3.4.3 实验结果分析

分析融合 IMU 和 Kinect 数据进行移动机器人位姿估计结果可以发现融合滤波的位

姿对单一传感器位姿解算结果进行了纠正，使得机器人的位置屏蔽了强制闭环的影响，

实现了在走闭环过程中机器人轨迹向原点的平稳过渡，同时使得机器人的姿态克服了特

征缺乏以及光照的影响，通过利用 IMU 提供的直接测量信息，在卡尔曼滤波框架下获

取正确的姿态。

但是当机器人的运动模式不断在静止，匀速运动以及匀加速运动之间切换，由于使

用单一的预测模型进行状态估计，位置出现了错误的“折返”现象，而速度则出现了振

荡振荡的结果。考虑实验结果，由于单一预测模型不足以描述机器人在运动过程中的不

同运动模式，更不能在这些不同的运动模式间通过自身的变化来反映机器人状态的变
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化。考虑使用基于多个模型的自适应滤波估计算法，即交互多模型算法框架，来解决这

一问题。交互多模型算法框架利用基于不同预测模型的多个并列的滤波器实现使用的滤

波器随着机器人的运动状态实时切换，从而纠正运动模型不断切换过程中导致的误差，

获取相对于单模型滤波融合算法更加精确的机器人位姿。

3.5 本章小结

本章主要阐述了融合 IMU 和 Kinect 的卡尔曼滤波器的原理和实现。首先通过介绍

卡尔曼滤波算法的原理和移动机器人的线性和非线性模型说明利用卡尔曼滤波器提升

位姿解算精度的可能性，之后在卡尔曼滤波器框架下设计用于融合 IMU 和 Kinect 传感

器的位姿的线性卡尔曼滤波器和扩展卡尔曼滤波器，最后通过实验得出融合了 IMU 和

Kinect 传感器数据的两种滤波器都可以对估计结果进行总体的改善，但是在部分细节处

仍具有优化空间的结论。
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第四章 基于 IMM-KF 的 IMU 与 Kinect 融合位

姿估计

基于 EKF 的融合 IMU 和 Kinect 位姿估计虽然可以提升单传感器系统的位姿解算精

度，但是单一模型不能描述机器人运动模式不断切换过程中系统的动态。通过确定

Markov 状态转移矩阵，基于多个模型进行融合滤波的交互多模型（IMM）算法通过模

型之间的交互获取每一个子模型对输出的权重。当机器人运动模式变化时，描述对应运

动模式的权重将相应变化，这使得多模型的加权输出具有应对运动模式变化的能力，实

现在单模型系统上位姿解算精度的提升。

4.1 交互多模型滤波算法

混合系统被认为是一种在专家框架（panel of experts）下进行状态估计的重要方向。

由于不仅包含了系统的状态，还包含了系统运行模式的变化，混合系统在描述结构和参

数变化的系统方面具有很大的优势，而处理混合系统问题的多模型估计被认为是一种可

以有效处理系统结构以及参数变化问题的自适应估计方法。

4.1.1 系统描述

随机离散时间混合系统指的是定义在包括系统状态以及系统运行模式的混合空间

nR S 上的系统：

1 1 1 1, , (( , ) ( ,
, )( (

))
, )

k k k k k k k k k k

k k k k k k

x f x v s
z h x

x s g s x
s w s x

   





(4.1)

其中 k N 是离散时间变量， n
kx R 是基础状态空间 nR 上的状态向量， ks S 表示

系统模式空间 S上的模式变量， m
kz R 是对系统状态的观测向量， ,k kv w 分别表示系统

的过程噪声和观测噪声。

假设系统模式序列是一个依赖于系统状态的 Markov 链，且是的函数，则系统模

式的变化具有以下转移概率：

( ) ( ( )
1

( ))|( ( , ,, ) )j i
k k

j
k

i
kP s s s xs s x    (4.2)

这表明状态向量依赖于模式，而且根据观测方程，对系统的观测也与系统的模式有

关，即系统模式序列是一个隐藏的 Markov 模型。
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当 Markov 链是时不变的时候，记从模式 ( )is 到 ( )js 模式的状态转移概率为 ij ，因而

具有线性形式的混合系统描述为：

( ) (

1

(( )
1

) )

( ) )
)

| )

(
( ( )

( ,  ,

k k k k k k

k k k k k k
i

k ij
j i j

x v s
H s w
F s x

z x s

P s s Ss ss 







 

 



 
(4.3)

当系统的运行模式不确定的时候，以上系统仍然是非线性的，但是当给定系统的运

动模式时，该系统转化为一个线性系统，即跳变线性系统。

4.1.2 多模型方法

由于使用了多个模型来更好地近似系统的动态，多模型方法（MM）是估计混合系

统的主要方法。多模型估计由以下几部分组成。

4.1.2.1 模型设计和滤波器选择

设计一个由有限个模型构成的模型集：

(
1,2, ,

){ } j r
jM m   (4.4)

其中每个模型 ( )jm 是对模式空间中对应的模式 ( )is 的一种描述，这种描述可以是一

一对应的，也可以不是。当存在模型集合对应于多个模式的情况时，模型集通常会远小

于模式集。从而，模型集与模式集的对应关系可以描述为：

( ) ( ){ },  1,2, ,j j
k k js m rm    (4.5)

即在 k 时刻的混合系统的模式可以利用模型 ( )jm 进行匹配。

当确定模型集后，通过选择如卡尔曼滤波等递推滤波器来完成混合估计。

4.1.2.2 估计融合

为了产生混合系统的融合估计，可以采用软决策，硬决策以及随机决策三种策略，

常采用软决策方法产生融合估计。

软决策不硬性规定使用那些滤波器的输出，而是利用所有滤波器的输出来获得估

计。把状态的条件均值作为估计，则融合估计由所有的滤波器估计利用概率加权并求和

得到：

( ) ( )
| |( ˆ (ˆ | |) )k i i k
k k k k k

i
kE xx z x P m z  (4.6)

4.1.2.3 滤波器的重初始化

如何重新初始化滤波器是确定多模型滤波算法有效性的关键。对于混合系统，由于

任意时刻下系统的模型可以是 r个可能的模型之一，则到时刻 k ，混合系统不同模式的
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变化就包括 kr 个，即对该系统的最优状态滤波器的计算量随着时间的延长而呈指数增

长，利用这种方法得到的最优滤波器在现实中由于计算资源的限制将是不可能实现的。

在实际中常采用交互多模型算法来近似最优滤波器。

4.1.3 交互多模型算法

交互多模型算法在进行混合估计时由于效率和性能的优势，被认为是一种最有效的

多模型算法。在时刻 k 利用交互多模型算法进行状态估计时，认为混合系统的当前状态

可以利用模型集中的每一个滤波器进行描述。

交互多模型算法由以下四步组成：

（1）模型条件重初始化

模型条件重初始化假定混合系统的当前状态可以利用模型集中第 j个模型来描述，

根据软决策策略，与该模型对应的滤波器输入由上一个时刻的各个滤波器的估计融合产

生。

假定 ( 1)k  时刻的模型为 ( )
1
i
km  ，而在 k 时刻匹配的模型则是 ( )j

km ，则以 1kz  为条件的

混合概率为：

( )
1( , ) ( ) ( ) 1

1| 1 1
( )

1
1

| ) ,  , 1( ,2,, ,
i

ij ki j i j k
k k k k r

i
ij k

i

P m zm i j r
 


 


  




 



(4.7)

对于 j=1,2,...,r，利用重新初始化的状态向量和协方差矩阵得到的估计为：

( ) ( ) ( ) ( , )
1| 1 1 1 1| 1 1| 1

1

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( , )
1| 1 1| 1 1| 1 1| 1 1| 1 1| 1 1| 1

1
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ˆ ˆ

(

[ ( )( ) ]ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

r
j j i i j
k k k k k k k k k

i

r
j i i j i j i j
k k k k k k k k k k k k k k

i

E x

P

x m z x

P x x x x





       


             






   




(4.8)

（2）模型条件滤波

在确定重新初始化的状态和协方差矩阵并得到新的观测 kz 之后所进行估计更新即

模型条件滤波，模型条件滤波通过以下四步完成。

求解状态预测：

( ) ( ) ( )
| 1 1 | 1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
| 1 1 1| 1 1 1

ˆ

ˆˆ

( )

ˆi i i
k k k k k k

i i i i i
k k k k k k k

F v

P F P

x x

F Q
   

     


 

 
(4.9)

求解残差以及对应的协方差矩阵：
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则与 k 时刻的模型 ( )i
km 相匹配的似然函数为：

( ) ( ) (

(

1) ( )

)

1 1exp( (
22

)
|

( )
|

)i i i i
k k k ki

k

y S y
S

    (4.11)

对于 1,2 ,,i r  ，分别计算滤波增益，状态估计更新以及状态估计更新的误差协方

差，即进行滤波更新：

( ) ( ) ( ) ( ) 1
| 1

( ) ( ) ( ) ( )
| | 1
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| | 1
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(4.12)

（3）模型概率更新

对于 1,2 ,,i r  ，计算模型概率：

( ) ( )
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1
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11

r ri
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(4.13)

（4）估计融合

融合各个滤波器的状态估计值和状态估计的误差协方差值，作为对混合系统进行估

计的输出：
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| |
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| | | | | |
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ˆ ˆ
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(4.14)

4.2 融合 IMU 与 Kinect 的 IMM-KF 滤波框架

4.2.1 机动指数

机动指数（Maneuvering Index）是一种对动态系统的描述参数，机动指数的大小是

衡量选择基于单一模型的滤波器还是多模型的滤波器的标准。当该指标越大时，选择多

模型滤波器的必要性越大。

机动指数定义为运动不确定性和观测不确定性的比值：

2
a

w

t



 (4.15)
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其中 v w 和 是系统的过程噪声和观测噪声， t 是传感器的采样周期。

如图 4.1 所示，对于本课题，由于 IMU 和 Kinect 传感器通过采集数据获取位姿的

采样周期分别约为 100Hz 和 30Hz。由于 IMU 的采样周期和 Kinect 的采样周期不同，取

二者数据同步的周期值，即 2s。

图 4.1 IMU 和 Kinect 同步后数据的频率

本课题所用系统的运动不确定性为一周期内噪声对系统加速度的影响对位置的影

响，即

21
2des a t   (4.16)

而观测不确定性则是对位置进行观测的观测噪声的均方根值，对于本课题，该值为：

3x y   (4.17)

注意在机动指数表达式中省略了系数 1/2，但是这并不影响机动指数作为描述单模

型和多模型算法选择标准时的作用。

根据系统的模型，本课题中机器人对应的机动指数为

2 20.3 (2) 0.6928
3

a

w

t

 

   (4.18)

对于机动指数较小的系统，选择多模型算法不仅会引起不必要的计算量，还会使得

多模型滤波器的表现下降。选择单一模型和多模型算法的机动指数的分界值为 0.5，当

机动指数低于 0.5 时，单模型滤波算法和多模型算法的表现相近，而当机动指数高于 0.5

时，使用多模型算法的必要性较大。由于本课题中机器人系统的机动指数达到了 0.6928，

所以具有使用多模型算法的必要性。同时由于交互多模型算法与其他算法相比的有效

性，使用交互多模型算法具有实际的意义。

4.2.2 KF 子模型数量选择

交互多模型算法对多个模型的输出进行加权，从而通过使得当前的系统状态对输出
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贡献更多来实现滤波器精度的提升。从直观上看，选择更多数量的模型可以对更多种环

境条件进行描述，通过交互多模型算法的模型交互和加权输出来获取更加精确的结果，

但是更多的模型需要对系统的运行模式进行更加精确的分类以及针对每一个子类的建

模，在实际中可能会导致由于模型不准确引发的滤波器精度下降。另外一方面，即使获

得了针对每一种系统运行模型准确的模型，额外的模型还会使得需要初始化的参数数量

增多，而不准确的滤波参数也会导致滤波器精度的降低。

通过实验可以证明，对于运动学模型，使用两个模型已经可以较好地利用交互多模

型算法的优势，同时有效地控制利用多个模型所带来的额外的计算量。

4.2.3 KF 子模型类型选择

经常使用二阶匀速运动模型（CV），二阶匀速转动模型（CT）和三阶匀加速运动

（CA）模型。之前已经讨论过 CV 和 CA 两类模型，以下讨论 CT 模型。

系统的观测方程为：

( 1) ( ) ( ) ( )x k F k x k v k   (4.19)

其中， ( ), ( ) ( )x k F k v k和 分别是状态向量，状态转移矩阵以及扰动状态向量的噪声。

系统的状态为 ,( ) ],[ ,, x y yX k x     ，包括 x y和 方向的位置 ,x y和速度 ,x y 以及进行

转弯时的角速度，则系统的状态转移矩阵为：

sin( 1 cos(

cos( s

)

i

)1 0

n(

0

0 ) 0 ) 0
( ) ) )0 0

0 )

1 cos( sin(1

sin 0 ) 0
0
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0 10 0
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 (4.20)

为了与 CA 和 CV 两个模型的状态变量进行匹配，希望可以在以上状态转移矩阵中

加入系统在 x y和 方向上的加速度以及系统在进行转弯过程中的角位移 。但是容易看出

系统在 x y和 上的速度和位置之间存在耦合关系，不能自由添加额外的状态变量。

另外，从状态转移矩阵可以看出，当角速度值是常量时，CT 模型才是线性的。由

于角速度同时又出现在系统的状态向量中，通常 CT 模型是非线性模型，在使用该模型

进行滤波的时候，需要使用扩展卡尔曼滤波算法。

由于与 CA 和 CV 模型相比，CT 模型的状态变量的个数不同而且模型具有非线性，

考虑到两个子模型已经可以描述系统在进行模式切换过程中的动态，使用二阶匀速运动
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模型和三阶匀加速运动模型作为交互多模型算法的子模型。

4.2.4 KF 子模型建立

使用 CA 和 CV 两个模型作为交互多模型滤波器的两个子模型，具有描述直线运动

的位置，速度和加速度以及描述旋转运动的角位移和角速度一共 8 个状态变量的的二阶

恒速度模型为：

1

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0

0
0
0

0
0

0 1

0

k k k

t

t

t

v

 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 

xx (4.21)

而三阶恒加速度模型则是：

21
2

21
2

1

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 1

k k k

t t
t

t t
t

t

v

  
  
 
 

  
 
 
 
 
 
  

x x (4.22)

对于不同模式的运动，使用二阶恒速度模型和三阶恒加速度模型的区别在于对系统

变化跟踪的精度不一。

由于之前的实验结果已经证明了基于卡尔曼滤波的融合 IMU 和 Kinect 的位姿估计

的有效性，可以用于观测的观测变量的数目不仅仅是来自于 Kinect 位姿解算系统的位置

以及来自于 IMU 位姿解算系统的偏航角，还包括滤波器输出的线速度和角速度，这样

一来获取的观测变量为：

, ,[ ,, , ]x yz x y      (4.23)

从而系统的输出矩阵为：
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1 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 1

H

 
 
 
 

  
 
 
 
 

(4.24)

针对系统的过程协方差，预测协方差和观测协方差，由于系统的状态变量没有发生

变化，可以沿用单模型滤波器的参数，但是由于系统的输出矩阵发生了变化，需要对预

测协方差矩阵进行重新设计。

假设各个观测变量之间没有相关关系，则针对位置和角位移可以采用之前的测算

值，而针对线速度，考虑之前的实验结果，即预测值和实际值之间相差约 0.1m/s，取最

差情况，取在 x y和 方向上的速度协方差为：

2 2 0.03x y    (4.25)

而角速度的协方差的最差情况为

2 0.27  (4.26)

则交互多模型滤波器的观测协方差矩阵为：

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0.3655 0
0 0 0 0 0

3
0.03

3
0.0

7

3

0.2

R

 
 
 
 

  
 
 
 
 

(4.27)

4.2.5 IMM 模型概率向量和状态转移矩阵设计

针对模型概率向量。由于在没有系统模式变化规律的先验知识的条件下难以确定系

统是处于哪一种运行状态，对于二阶恒速度模型和三阶恒加速度模型，取二者初始化模

型概率相等，即

[0.5,0.5]  (4.28)

针对状态转移矩阵。状态转移矩阵中的元素值 ij 表示系统从模型 j变化到模型 i的

概率，而 ii 则表示系统状态停留在 i状态的概率。对于两个模型的情况，只需要确定模

型停留在自身的概率，就可以根据概率的基本性质确定同一行的非主对角线元素。以下

讨论模型停留在自身概率的确定方法。
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考虑使用可以测量的量来间接计算模型停留在自身的概率，系统停留在状态 i的时

间为 i ，停留时间（sojourn time）和状态转移概率具有一一对应关系：

1
1i

ii





 (4.29)

则系统模型停留在状态 i的概率为：

11ii
i




  (4.30)

虽然从信息量的角度看，停留时间越长（或者模型停留在自身的概率越大）则观测

更新获取的信息量越少，但是考虑到卡尔曼滤波器与交互多模型滤波器的串联关系，即

每次交互多模型滤波器获取的观测值具有相对更高的精度，滤波器输出收敛需要的数据

量并不大，所以即使系统在某一个模式停留的时间较长，对于滤波输出精度的影响是有

限的。

4.3 融合位姿估计实验与结果分析

4.3.1 位姿估计系统的精度评价

在评价位姿解算系统的对于同一数据集的精度以及表现的时候，需要采用定性或者

定量的标准以供不同位姿解算算法的比较。

常用的位姿解算解决方案的评价标准包括以下三类。

1 不需要参考真实位姿值的定性方法。将利用位姿解算系统获取的路径投影到通

过先验知识获取的地图上，如建筑物的平面图或者室外的地形地貌图，从而进行比较。

这种方法依赖于人员的主观认识，对于表观差异不大的两类位姿解算系统不能适用。

2 不需要参考真实位姿值的定量方法。在获取经过优化的位姿数据之后计算内部

误差（Intrinsic Errors），如重投影误差以及更一般的 2 误差。但是使用 2 误差不能保

证实际中可以使用的路径，而且在不使用任何传感器的时候会导致错误的结果，即误差

为 0。

3 需要真实参考位姿值的定量方法。通过定量比较估计的路径以及参考真实路

径，可以克服以上两类比较准则所具有的问题，从而获取可以通用的某种位姿解算系统

的精度评价。常用的评价准则包括相对位姿误差（RPE，Relative Pose Error）和绝对路

径误差（ATE，Absolute Trajectory Error）两类，其中相对位姿误差适用于评价位姿解算

系统漂移的程度，而绝对路径误差则用于评价视觉 SLAM 系统。
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本课题将采用相对位姿误差来评价位姿估计系统的精度。

假设位姿解算系统估计的路径与参考真实路径在时间上同步，且传感器在时间上均

匀采样，即有以下两组位姿序列：

1 2

1 2

,, ,

,

0 1

, ,
0 1

n

n

P P

Q

R t
P

R t
QQ





 
  
 
 

  
 




(4.31)

在采样周期内，定义在第 i步上的相对位姿误差为：

1 1 1( ) ( )i i i i iE Q Q P P  
  (4.32)

对于 n个位姿的情况，可以得到以上这样 m n  个相对位姿误差，则整个路径

上的相对位姿误差为：

1:
2

1

( ) (1, )
m

n i
i

RMSE E tra
m

ns E


   (4.33)

在实际中不可能保证均匀采样，则可能取遍所有值，则：

1: 1:
1

( (1) ),
m

n nRMSE E RMS E
n

E


  (4.34)

以上计算的计算复杂度随着位姿解算系统运行的时间成指数增大，达到了 2( )O n ，

实际中只取固定数目的值。

4.3.2 融合位姿估计实验

采用与第三章控制 TurtleBot 按照一定加速度走闭环相同的实验条件，即使得

TurtleBot 移动机器人按照 0.1m/s2 加速度按照 1m 为边长的正方形闭环上行走。对于正

方形闭环的每一条边，在加速到 0.2m/s 时按照该速度匀速运动，在即将开始走新的一条

边的时候停留 5s。通过设定匀加速运动，匀速运动和静止这三种运动模式，测试交互多

模型算法框架下 IMU 和 Kinect 融合位姿估计的精度。

如表 4.1 所示，按照本章之前的设计选取二阶匀速直线运动以及三阶匀加速直线运

动两个子模型，同时取 Markov 矩阵和初始化模型概率分别为

0.88 0.12
, [0.5,0.5]

0.25 0.75
   
  
 

利用同一个包文件进行 8 次实验，实验结果如表 4.1 所示。

表 4.1 将匀速和匀加速模型作为子模型的 IMM-KF 位姿估计误差

（单位：m）
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实验 1 实验 2 实验 3 实验 4

EKF 融合滤波 0.411845 0.336182 0.385219 0.345106

IMM-KF 融合滤波 0.410847 0.335441 0.384838 0.344464

实验 5 实验 6 实验 7 实验 8

EKF 融合滤波 0.357533 0.783102 0.824309 0.349850

IMM-KF 融合滤波 0.356819 0.782792 0.824080 0.349105

可以看出 IMM-KF 融合滤波算法可以在大多数情况下在每一个采样周期上对融合

滤波精度提升约在 0.001m 级别上。

作为对比，修改 IMM-KF 滤波器的设定，进行两组对照实验。

不使用本章之前的设计，选择静止模型以及二阶匀速直线运动模型，作为 IMM-KF

滤波器的子模型，取 Markov 矩阵和初始化模型概率分别为

0.80 0.20
,

0.12 0
[0.5,0.5]

.88
  




 
 



利用前一个实验中的包文件进行 8 次实验。

表 4.2 将静止和匀速作为子模型的 IMM-KF 位姿估计误差

（单位：m）

实验 1 实验 2 实验 3 实验 4

EKF 融合滤波 0.353981 0.385219 0.354064 0.350601

IMM-KF 融合滤波 0.353412 0.384838 0.353902 0.350320

实验 5 实验 6 实验 7 实验 8

EKF 融合滤波 0.793562 0.777758 0.344792 0.402299

IMM-KF 融合滤波 0.793317 0.777191 0.344639 0.402143

类似的，取静止模型，CV 模型以及 CA 模型作为子模型，取 Markov 矩阵以及初始

化模型概率分别为：

0.80 0.10 0.10
0.06 0.88 0.06 , [0.25,0.5,0.25]
0.25 0.25 0.50

  

 
   
  

表 4.3 将静止，匀速以及匀加速作为子模型的 IMM-KF 位姿估计误差

（单位：m)
实验 1 实验 2 实验 3 实验 4

EKF 融合滤波 0.780217 0.330618 0.351846 0.397647

IMM-KF 融合滤波 0.780076 0.330573 0.351511 0.397079
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实验 5 实验 6 实验 7 实验 8

EKF 融合滤波 0.789621 0.344815 0.762756 0.789727

IMM-KF 融合滤波 0.789436 0.344724 0.762078 0.789597

与匀速模型和匀加速模型两种子模型选择相比，这两种设定在单模型滤波器的基础

上虽然也有提升，但是在每一个采样周期上精度的提升 0.0001m 级别上，精度提升较少。

4.3.3 实验结果分析

通过引入 IMM-KF 算法使得单传感器位姿解算在每个采样周期上都有提升，如图

4.2 所示，由于机器人在机器人走闭环的过程中采样周期大约为 1/30s，则机器人在运动

的过程中，每秒的位姿漂移可以被纠正约 0.03m，如果假设机器人的位置在 x y和 方向上

的误差相等，则在 x y和 方向上的定位漂移可以被纠正 0.021m。

图 4.2 IMM-KF 位姿估计结果输出周期

4.4 本章小结

本章主要介绍了交互多模型算法的原理和针对本课题实验平台的 IMM-KF 算法设

计细节。利用 IMM-KF 算法，机器人在运动过程中，位姿解算系统将根据传感器数据自

适应地选择最符合当前运动模式的滤波模型，从而优化由于运动模式切换而模型单一带

来的误差而实现更高精度的位姿解算。通过实现基于 IMM-KF 的融合 IMU 与 Kinect 位

姿解算系统，并设定机器人运动状态不断切换的实验场景，利用实验证明多模型算法在

处理运动模式切换的系统中状态估计问题的有效性。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

本文针对基于 IMU 的位姿解算精度受到加速度漂移的影响严重以及基于 Kinect 的

位姿解算精度受到环境中特征缺乏以及易受光照影响这两类问题开展研究，提出将 IMU

的姿态数据以及利用 Kinect 获取的位置数据进行融合的方法，从而克服了 IMU 和 Kinect

的缺陷，达到这两类传感器缺点相抵，优势互补的目的。本课题所进行的研究工作可以

概括为以下三点：

（1）阐述了 IMU 和 Kinect 位姿解算的原理和各自存在的问题，通过实现 IMU 和

Kinect 的单传感器位姿解算系统，利用实验证明仅使用 Kinect 或者 IMU 的单传感器系

统在进行位姿解算过程中的不可靠性。

（2）阐述了融合 IMU 和 Kinect 的卡尔曼滤波器的原理，在卡尔曼滤波器框架下设

计了用于融合 IMU 和 Kinect 位姿的线性卡尔曼滤波器和扩展卡尔曼滤波器，并通过实

验得出融合了 IMU和Kinect的卡尔曼滤波器可以在总体上保证融合位姿估计的正确性，

可以单传感器位姿解算系统输出位姿进行纠正的结论。

（3）阐述了交互多模型算法的原理和针对本课题实验平台的 IMM-KF 算法设计细

节，通过实现基于 IMM-KF 的融合 IMU 与 Kinect 位姿解算系统，并设定机器人运动状

态不断切换的实验场景，利用实验证明多模型算法在处理运动模式切换的系统中状态估

计问题的有效性。

5.2 展望

融合 IMU 和 Kinect 的位姿估计作为实现自主移动机器人主要问题之一，属于当前

对机器人科学研究的热点问题。本课题提出的方法从提升移动机器人位姿估计的精度出

发，对基于 IMU 与 Kinect 的单传感器系统在卡尔曼滤波的框架下进行融合，之后又基

于交互多模型算法使用多个模型描述移动机器人在运动过程中的运动模式切换，在卡尔

曼滤波框架下进一步提升了位姿估计的精度。虽然本课题的工作可以对位姿估计精度进

行一定的提升，但是仍然存在一些不足之处，需要在未来的工作中对这些问题进行解决。

（1）在单模型融合滤波算法的选择上，由于模型潜在的非线性，可以考虑使用无

迹卡尔曼滤波（UKF，Unscented Kalman Filter），无迹卡尔曼滤波通过进行无迹变换并
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选取 Sigma 点，将非线性模型变换为线性模型。与扩展卡尔曼滤波算法相比，由于无迹

卡尔曼滤波采用了不同的策略，变换后的模型近似度更高。无迹卡尔曼滤波由于提出时

间较短还没有达到扩展卡尔曼滤波的广泛的接受程度，在传感器数据融合问题中也使用

频率较低。因此有必要将这一较新的方法应用到 IMU 与 Kinect 融合位姿估计的研究中

来。

（2）IMM-KF 滤波器的 Markov 状态转移矩阵选择受到较大限制。由于本课题基于

停留时间选择 Markov 矩阵中的主对角线元素，需要知道移动机器人在各个模式中运动

的时间长短，当实验无法重复或者移动机器人处于未知环境的时候各个运动模式的停留

时间无法得到，从而就不能使用本课题中的方法设计 Markov 矩阵。除此以外，Markov

矩阵中的元素一经确定就不能修改，当机器人所处的环境变化剧烈或者机器人实现自主

运动，运动模式无规律切换的时候，Markov 矩阵中的元素由于无法修改，将导致滤波

输出误差。因此，一方面应该考虑另外的方法确定 Markov 矩阵中的元素，另一方面应

该实现 Markov 矩阵中元素的自适应变化。
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