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停车场环境下的视觉惯性里程计

闫旭东， 钱　 莉

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为解决自动驾驶汽车在停车场环境下停车过程中的定位问题，本文针对停车场环境设计了基于惯性测量单元和环视

图像的视觉惯性里程计。 利用逆透视变换拼接多个相机传回的图像组成环视图像，并提取所需的视觉特征，之后配准估计车

辆位姿；将视觉特征拼接成局部地图后，再将局部地图与全局地图拼接，构建停车场的地面点云地图；融合惯性测量单元测量

数据和位姿构建了基于误差状态卡尔曼滤波器的松耦合视觉惯性里程计。 在机器人操作系统下实现算法并设计仿真环境进

行了在线仿真，验证了算法可以为自主泊车这种行驶过程中转弯多、行驶距离不大的任务提供较为精确的位置信息。
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０　 引　 言

近年来，对智能驾驶的需求持续增加，其中的一

个热门方向就是自主泊车。 自主泊车指在停车过程

中不需要人为干预，汽车自动停入停车位中。 自主泊

车任务的行驶距离较短，但对精度要求高。 为了实现

停车过程中精确的车辆定位，智能驾驶汽车都配备了

传感器和系列热门技术，如摄像头、全球定位系统

（ＧＰＳ）和惯性测量单元（ＩＭＵ）等。 但在某些环境、如
地下停车场，ＧＰＳ 信号不稳定或有较大误差，因此选

择不受干扰的 ＩＭＵ 和摄像头更为常见，算法的视觉

特征使用停车场内部灰度值较高、容易辨别的停车位

地面标记和道路交通标志线作为算法的视觉特征。
Ｉｍ 等学者［１］ 提出将基于全景影像系统和激光

雷达融合的停车场同时定位与建图（ＳＬＡＭ）算法，

将地面标记作为特征，完成了一套可以进行回环检

测和停车位识别的系统，融合 ＡＶＭ（Ａｒｏｕｎｄ Ｖｉｅｗ
Ｍｏｎｉｔｏｒ）和激光雷达，利用点云分割算法和区域生

长算法等方法提取地面标记点云，接着使用主成分

分析算法得出每个点云簇的主方向，并利用点云簇

作为特征实现了 ＳＬＡＭ 算法。 Ｑｉｎ 等学者［２］ 改动并

重新训练了一个基于 Ｕ－ＮＥＴ 卷积神经网络，用于

对停车场地面图像进行语义分割以完成地面标记的

提取，并实现了一个用于代客泊车的 ＳＬＡＭ 算法。
利用停车场中的地面标记作为视觉特征能够减小视

觉特征的数量，从而保证了视觉匹配算法的运行速

度，而地面标记易识别且不能移动，属于静态特征，
特征的位置信息更可靠。 Ｃｕｉ 等学者［３］ 针对室内或

地下停车场环境提出了一种使用停车位编号的定位

算法 ＯＣＲ－ＰＦ，算法由 ２ 部分组成，分别是负责提供



测量的光学字符识别（ＯＣＲ）和渐进全局定位的粒

子滤波，ＯＣＲ 部分使用图像增强和机器学习方法对

摄像头所采集的图像进行处理，提取出停车位编号

在图像中的位置，此后计算停车位编号中心所处的

像素坐标，利用投影法根据摄像头的内参和外参计

算摄像头在空间中相对于停车位编号的位置；粒子

滤波器部分将 ＯＣＲ 获得的位置信息作为测量值输

入粒子滤波器中进行更新，实现定位。

１　 视觉惯性里程计算法

１．１　 算法架构

为了降低误差同时保证算法的实时性，本文采

用局部地图与当前帧配准的方法，以获得帧间的旋

转和平移关系，在设计前端里程计时选择了 ＮＤＴ
（Ｎｏｒｍａｌ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）点云配准算法。 ＮＤＴ
相对于 ＩＣＰ（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｌｏｓｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ）不容易陷入局部

最小值，故对初值的要求更低、且参考帧点云较稀疏

时对旋转稳定性更高，因此点云地图可以进行降采

样，使得算法运行速度快、且时间稳定［４－５］。
配准获得当前帧相对于局部地图的旋转和平移

信息后，将当前帧融入局部地图并进行体素降采样。
当局部地图中的帧数大于 １０ 帧时，将局部地图与全

局地图配准后拼接，并对全局地图进行更新，而后进

行体素降采样，由此获得停车场的点云地图。
ＩＭＵ 的测量值是物体 ｘ、ｙ 和 ｚ 轴方向的加速度

和角速度。 由于惯性传感器相对于相机有采样频率

更高且对于高频信号敏感的特性，在松耦合里程计

中通常将其测量值作为控制量输入［６］。 将 ＩＭＵ 融

入视觉里程计的主要作用有 ２ 个方面。 其一，是为

视觉匹配算法提供更好的初值，减少其优化过程中

的迭代次数并提升匹配精度［７］；其二，在视觉匹配

算法受剧烈运动影响失配或误匹配时，也能维持较

准确的位置信息［８－９］。
本文采用了松耦合的方式融合 ＩＭＵ 和视觉里

程计数据，以高频率输入的 ＩＭＵ 传感器作为控制

量，视觉里程计数据作为观测量修正预测值。 为了

保证系统的稳定性和精度，使用误差状态卡尔曼滤

波器（ＥＳＫＦ） 方式进行融合。 与扩展卡尔曼滤波

（ＥＫＦ）、无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）这些直接滤波方法

对比，ＥＳＫＦ 是一种对系统的误差状态进行维护的

间接滤波方法［１０］。 相对传统的卡尔曼滤波，由于

ＥＳＫＦ 所维护误差量通常是小量，从而保证了线性

化的合理性和有效性，并且远离奇异值、万向节锁，
稳定性高，算法架构如图 １ 所示。
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图 １　 视觉惯性里程计算法架构图

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　 多张图像拼接成的环视图

全景影像系统可以最大限度地获取大范围的信

息，覆盖车辆周围 ３６０°的场景［１１］。 本文采用 ５ 个

ＲＧＢ 摄像头采集车辆周边的图像信息，并拼接成环

视图，相机帧数为 １０ ＦＰＳ，同时使用了一个 ＩＭＵ 传

感器来提供车辆的角速度和加速度信息，相机和

ＩＭＵ 的外参和内参以及两者之间坐标转换关系均已

提前获得。 采用逆透视变换（ＩＰＭ）方法分别将各摄

像头采集到图像的像素投影到车辆坐标系下的地面

上，形成多个点云，再将所有相机图片对应的点云拼

接组成一个环绕汽车的完整点云，重新将点云投影

回二维图像后，提取出属于地面标记的部分。
采用逆投影变换将每个摄像头所采集图像的像

素分别投影到车辆坐标系的地平面上（即平面 ｚ ＝
０）， 变换如式（１）所示：
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　 　 其中， π－１
ｃ 为摄像头的逆投影模型，作用是将像

素坐标投影到摄像头坐标系下的归一化坐标中； ［Ｒｃ

ｔｃ］ 为各摄像头相对于汽车中心的外参； ［ｕ ｖ］ 为像

素坐标； ［ｘｖ ｙｖ］ 为点云在车辆坐标系中的坐标。
得到各个摄像头采集的图像所对应的点云后，

再将各摄像头的点云拼接。 ６ 个摄像头朝向不同的

方向，拼接后获得的点云是环绕汽车的点云。
由于摄像头之间视场不可避免地存在重叠，且图

像经过逆投影会产生数量庞大的点，从而使得后续处

理复杂化。 因此除了将深度太大和太小的点剔除以

外，还要使用体素降采样法对点云进行降采样处理。
１．３　 停车线视觉特征提取

摄像头收集到的停车场地面图像信息被转换为

停车场的地面点云。 为了提取地面点云中属于停车

位地面标记和道路交通标志线的部分，先丢弃距离

较远的点，将 ＲＧＢ 点云转换为灰度点云后，将点云
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按灰度阈值进行分割［１２］。 点云中灰度高的部分保

留，丢弃低灰度点，提取出的地面点云如图 ２ 所示。

图 ２　 提取出的地面点云

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ

１．４　 点云配准

将摄像头采集到的图像转化为环绕汽车的当前

点云帧。 如果是系统启动后采集到的第一帧图像，
则将此帧作为局部地图，并将起始位置作为里程计

原点。 由于直接将当前帧与全局地图做配准会消耗

大量计算资源，因此采用关键帧的方法减少与全局

地图配准的频率［１３］。 利用滤波器的状态值作为点

云配准算法的初始值，将其与当前帧配准后拼接。
当关键帧大小超过阈值时，将关键帧与全局地图配

准并拼接入全局地图，再进行体素下采样。
对经过体素下采样的稀疏点云进行配准时，采用

ＮＤＴ 算法作为本文使用的点云配准算法。 首先，将参

考帧点云分割成多个边长为 Ｌ 的栅格，并假设点云分

布符合正态分布；计算点的均值 μｙ 和协方差 Σｙ， 并

构建点云的概率密度分布函数（ＰＤＦ）；最后通过牛顿

法求出置信度 ｓ Ｒ( ) 极大值和最优变换参数 Ｒ ，置信度

ｓ Ｒ( ) 也称作配准得分（ｓｃｏｒｅ），其过程可写为式（２）［１４］：
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１

（２π）３／ ２ ∑ ｙ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

ｅｘｐ　 －
ｐｎｅｗ
ｉ － μｙ( ) Ｔ∑ －１

ｙ ｐｎｅｗ
ｉ － μｙ( )

２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （２）

　 　 其中， ｐｎｅｗ
ｉ 为当前帧点云中的点。

１．５　 数据融合

本文采用松耦合方法融合 ＩＭＵ 数据和配准数据，
ＩＭＵ 对车辆物体 ｘ、 ｙ 和 ｚ 轴的加速度ａｘ、ａｙ、ａｚ 和角速

度 ωｘ、ωｙ、ωｚ 进行采集。 算法在初始化阶段采用静止

初始化方法，初始化过程用于求解 ＩＭＵ 和全局坐标系

的旋转矩阵 Ｒｗ
ｉ 和角速度零偏 ωｂ， 静止指物体在启动

阶段不发生运动［１５］。 初始化阶段收集多个连续的 ＩＭＵ
测量值，并对加速度和角速度分别求均值，均值得到 ａｇ

和 ωｂ，并用 ａｇ 求出重力加速度，进而得出 Ｒｗ
ｉ 。

在利用 ＩＭＵ 输入作为控制量的算法中，由于零

偏和高斯噪声的影响，误差会不断累积，影响系统的

精度［１６］。 为了降低干扰，使用误差卡尔曼滤波器

（ＥＳＫＦ）。 ＥＳＫＦ 有 ３ 种状态：真实状态（ ｔｒｕｅ ｓｔａｔｅ）
ｘｔ、 名义状态 （ｎｏｍｉｎａｌ ｓｔａｔｅ）ｘ 和误差状态 （ｅｒｒｏｒ
ｓｔａｔｅ）δｘ， 这 ３ 种状态的关系，可由式（３）表示为［１７］：

ｘｔ ＝ ｘ  δｘ （３）
　 　 与直接法滤波不同，ＥＳＫＦ 中的大信号是由名

义状态保存的，而误差状态的值通常较小，工作在原

点附近，线性化精度更高［１８－１９］。
首先，滤波器用 ＩＭＵ 测量值对名义状态进积分，

积分结果为点云地图配准提供了初始值。 同时，误差

状态也按照滤波器的误差传递方程传播；在随后更新

阶段中，ＥＳＫＦ 将点云配准得到的旋转和平移作为观

测量，对误差状态进行估计。 最后，将误差状态和名

义状态结合，得出真实状态。 本文所选择的状态有位

置 ｐ、 姿态四元数 ｑ、速度 ｖ、加速度零偏 ａｂ、角速度零

偏 ωｂ。 名义状态在离散时间下的运动学公式为［１９］：
ｑ ← ｑ  ｑ ωｍ － ωｂ( ) Δｔ{ }

ｐ ← ｐ ＋ ｖΔｔ ＋ １
２

Ｒ ａｍ － ａｂ( ) ＋ ｇ( ) Δｔ２

ｖ ← ｖ ＋ Ｒ ａｍ － ａｂ( ) ＋ ｇ( ) Δｔ
ωｂ ← ωｂ

ａｂ ← ａｂ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（４）

　 　 其中， ｇ表示重力加速度； “←” 表示时间更新；
姿态与角速度的运算 ｑ ω 是四元数乘法一阶泰勒

展开得到的四元数积分离散形式；“｛ ｝”表示旋转

向量的四元数形式。
误差状态的形式可以由其定义直接得出，即各状

态所对应的误差，分别为姿态误差 δθ、 位置误差 δｐ、
速度误差 δｖ、 角速度零偏误差 δω ｂ、 加速度零偏误差

δａｂ。 误差状态在离散时间的表达如式（５）所示：
δθ ← δθ － Ｒδω ｂΔｔ － Ｒω ｎ

δｐ ← δｐ ＋ δｖΔｔ
δｖ← δｖ ＋ （－ ［Ｒ（ａｍ － ｂａ）］× δθ － Ｒδａｂ）Δｔ ＋ Ｒａｎ

δω ｂ ← δω ｂ ＋ ω ｂｎ

δａｂ ← δａｂ ＋ ａｂｎ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（５）

　 　 其中，“［ ］ ×”表示向量的反对称矩阵。
与名义状态以 ＩＭＵ 的输入为控制量不同，误差状

态以系统的高斯白噪声为控制量，可表示为 ｎ ＝ ［ωｎ ａｎ

ωｂｎ ａｂｎ］。 用式（４）和式（５）可以得出名义状态和误差

状态的状态转移矩阵，并对滤波器进行时间更新，获得

先验状态。
　 　 当完成点云配准后，得到了摄像头在世界坐标

系下的姿态 ｑｃ 和位置 ｐｃ。 由于摄像头所处坐标系
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和 ＩＭＵ 不同，首先将坐标转换到 ＩＭＵ 坐标系下，此
后进入测量更新过程。 对误差状态的更新过程和卡

尔曼滤波相同，计算卡尔曼增益 Ｋ、 更新误差状态

和协方差 δｘ 和 Σ，推得的公式为：
Ｋ ＝ ΣＨＴ ＨΣＨＴ ＋ Ｑｎｄｔ( ) －１

δｘ ← Ｋ ｙ － ｈ ｘ( )( )

Σ ← Ｉ － ＫＨ( ) Σ

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

　 　 其中， Ｑｎｄｔ 表示点云匹配算法的测量噪声矩阵、
Ｈ 表示测量值相对于 δｘ 的雅可比矩阵。

利用式（７），将误差状态和名义状态求和，得出

真实状态并输出：
ｑｔ ＝ δｑ  ｑ
ｐｔ ＝ ｐ ＋ δｐ
ｖｔ ＝ ｖ ＋ δｖ
ωｂｔ ＝ ωｂ ＋ δωｂ

ａｂｔ ＝ ａｂ ＋ δａｂ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（７）

　 　 ＩＭＵ 传感器对运动的测量频率高，对物体短时间

的快速运动也能保持较高精度，可以与对低频运动更

加精确的视觉传感器形成互补，所估计的轨迹更平

滑［２０］。 但由于其高频特性，与视觉传感器的频率不

一致，需要对数据进行同步，不同传感器的同步方式

如图 ３ 所示。 因此每次算法接收到图像帧时，都应该

取与图像帧时间戳最接近的 ＩＭＵ 测量值所对应的先

验状态进行测量更新。 又由于帧间点云配准所需的

计算时间往往比 ＩＭＵ 的测量周期长，因此在测量更

新后，需要对摄像头时间戳后的 ＩＭＵ 测量值重新积

分，保证算分对任意时刻估计值的合理性［６］。

需重新
积分

配准过程相机帧IMU测量

需重新
积分

需重新
积分

图 ３　 不同传感器同步的方式

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｅ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ

２　 仿真结果

在机器人操作系统（ＲＯＳ）中建立用于仿真的停

车场环境和搭载传感器的机器人。 实验场景设置为

一个停车场模型，地面材质为灰黑色，路面上有黄色

以及白色的标志和停车线等特征。 场景为方形停车

场，场地大小 ９０×２５ ｍ２。 使用一个 ＴｕｒｔｌｅＢｏｔ 作为仿

真平台，ＴｕｒｔｌｅＢｏｔ 是一个双轮差速模型的移动机器

人，修改其 Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｒｏｂｏｔ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｆｏｒｍａｔ（ＵＲＤＦ）
模型，使其适合当前实验的大小和动力需求。 在机

器人上添加研究所需的 ＲＧＢ 相机和 ＩＭＵ 传感器，
建立相应的配置文件，并添加噪声。 摄像头以 ７２°
均匀摆放，其中一台朝向车辆正前方。 相机帧数为

１０ ＦＰＳ，ＩＭＵ 频率为 ３００ Ｈｚ。
为了验证本文提出的定位算法，使用 Ｇａｚｅｂｏ 仿

真环境进行了 ３ 次仿真。 第一次仿真，行驶距离短，
测试将车停入停车位过程中的定位精度，行驶距离

１４ ｍ；第二次，在停车场小范围中绕圈行驶，测试定位

算法对旋转的鲁棒性，行驶距离 １３０ ｍ；第三，次增大行

驶范围，测试在大场景中的定位精度，行驶距离１１７ ｍ。
第二次和第三次仿真中行驶过的路径如图 ４ 所示，仿
真过程中建立的停车场点云地图如图 ５ 所示。

图 ４　 仿真中建立的停车场全局点云地图

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｐａｒｋｉｎｇ ｌｏｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

真实路径
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（ａ） 第二次仿真路径

真实路径
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X/m
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m

（ｂ） 第三次仿真路径

图 ５　 仿真的行驶路径

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｒｉｖｅ ｐａｔｈ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ

　 　 计算误差时，为保证真值的实时性，定时请求由

Ｇａｚｅｂｏ 托管的服务端获取位姿真实值，并记录真实

值和状态，据此进行数据分析。 使用误差均方根、绝
对位姿误差最大值和平均值对定位精度进行了评

价，结果见表 １。
　 　 由于第二次和第三次仿真的时间较长，所累计

的误差大，２ 次仿真的绝对轨迹误差 （ＡＴＥ） － 时间

图如图 ６ 所示。 由图 ６（ａ）可知，即使轨迹中旋转较

多，但误差并没有持续累积，说明本文提出的方法对

旋转的鲁棒性较高。 由图 ６（ｂ）可知，当在大场景中

６２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



定位时，误差的值会随距原点距离增加而增大，但当

车辆行驶回距原点近的位置时，误差发生回落。
表 １　 仿真结果绝对轨迹误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｅｒｒｏｒ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｍ

误差均方根 误差最大值 平均误差

第一次仿真精度 ０．１０８ ５ ０．２３１ ４ ０．０７５ ０

第二次仿真精度 ０．２０１ ９ ０．３４３ ７ ０．１８６ ９

第三次仿真精度 ０．４１３ ９ ０．６９６ ２ ０．３５３ ２

0 20 40 60 80 100 120 140160180200
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（ｂ） 第三次仿真

图 ６　 仿真的绝对姿态误差－时间图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｅｒｒｏｒ－ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ

３　 结束语

本文对环视图的拼接、视觉里程计和视觉里程

计与 ＩＭＵ 测量数据融合的算法做出了讨论，而后仿

真测试了视觉惯性里程计的定位精度。
根据仿真结果可知，在停车场环境中使用地面

标记和道路交通标志线可以对车辆进行定位，在移

动范围不大的情况下可以较好地满足自主泊车任务

的定位精度。 本文提出的视觉惯性里程计并不会由

于轨迹中转弯的数量增多而导致定位精度下降，适
合为自主泊车等行驶过程中转弯多、行驶距离不大

的任务提供较为精确的位置信息。
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［９］ ＣＡＭＰＯＳ Ｃ， ＥＬＶＩＲＡ Ｒ， ＲＯＤＲíＧＵＥＺ Ｊ Ｊ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｏｒｂ－ｓｌａｍ３：

Ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｐｅｎ－ ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ， ｖｉｓｕａｌ－ ｉｎｅｒｔｉａｌ， ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｍａｐ ｓｌａｍ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０２１， ３７
（６）： １８７４－１８９０．

［ １０ ］ ＲＯＵＭＥＬＩＯＴＩＳ Ｓ Ｉ， ＳＵＫＨＡＴＭＥ Ｇ Ｓ， ＢＥＫＥＹ Ｇ Ａ．
Ｃｉｒｃｕｍｖｅｎｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ： Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ － ｓｔａｔｅ
ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ １９９９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ Ｃａｔ． Ｎｏ． ９９ＣＨ３６２８８Ｃ ） ． Ｄｅｔｒｏｉｔ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ，
１９９９， ２： １６５６－１６６３．

［１１］周哲，胡钊政，李娜，等． 面向智能车的地下停车场环视特征地

图构建与定位［Ｊ］ ． 测绘学报，２０２１，５０（１１）：１５７４－１５８４．
［１２］ ＰＡＮ Ｙ， ＹＡＮＧ Ｂ， ＬＩ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｏａｄ ｍａｒｋｉｎｇｓ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｃｌａｓｓｉｆｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｏｂｉｌｅ ｌａｓｅｒ
ｓｃａｎｎｉｎｇ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ ＧｍｂＨ．２０１９．ＤｏＩ：１０．５１９４ ／ ＩＳＰＲＳ－
ＡＲＣＨＩＶＥＳ－ＸＬ１１－２－Ｗ１３－１０８９－２０１９．

［ １３ ］ ＣＨＲＩＳＴＩＥ Ｄ， ＪＩＡＮＧ ＣＡＮＳＥＮ， ＰＡＵＤＥＬ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ３Ｄ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｒｓｅ ３Ｄ－ｌａｓｅｒ－ｓｃａｎｎｅｒ
ａｎｄ ２Ｄ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ ＩＣＩＣ） ． Ｍａｔａｒａｍ， Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ ：ＩＥＥＥ，
２０１６： ６１－６５．

［１４］ＢＩＢＥＲ Ｐ， ＳＴＲＡßＥＲ Ｗ． Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ： Ａ
ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌａｓｅｒ ｓｃａｎ ｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２００３
ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＩＲＯＳ ２００３）（Ｃａｔ． Ｎｏ． ０３ＣＨ３７４５３） ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ，ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ， ２００３， ３： ２７４３－２７４８．

［１５］ＺＨＡＮＧ Ｌｉｎｔｏｎｇ， ＷＩＳＴＨ Ｄ， ＣＡＭＵＲＲＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｂｕｄｇｅｔ： Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ ｃａｍｅｒａ ｖｉｓｕａｌ－
ｉｎｅｒｔｉａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ，
２０２１， ７（２）： １１８２－１１８９．

［１６］ＬＩＵ Ｘｉｎｙｕ， ＺＨＯＵ Ｑｉｎｇｆｅｎｇ， ＣＨＥＮ Ｘｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉａｓ－ ｅｒｒｏｒ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２１， ２９： ２９９－３０３．

［１７］盛树轩， 荆崇波， 蒋朝阳． 视觉与单路侧单元辅助的车辆定位

方法［Ｊ］ ． 汽车工程， ２０２２， ４４（７）： １００９－１０１７．
［１８］ ＢＲＩＧＡＤＮＯＶ Ｉ， ＬＵＴＯＮＩＮ Ａ， ＢＯＧＤＡＮＯＶＡ Ｋ． Ｅｒｒｏｒ ｓｔａｔｅ

ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｍｉｎｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］ ． Ｓｙｍｍｅｔｒｙ， ２０２３， １５（２）： ３４４．

［１９］ＳＯＬＡ Ｊ． Ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ－ ｓｔａｔｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１７１１．０２５０８，２０１７．

［２０］ＫＵＭＡＲ Ｋ， ＶＡＲＧＨＥＳＥ Ａ， ＲＥＤＤＹ Ｐ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＩＭＵ ａｎｄ ｖｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅａｌｉｔｙ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４１１．２３３５， ２０１４．

７２１第 ３ 期 闫旭东， 等： 停车场环境下的视觉惯性里程计


