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融合双目视觉和2D激光雷达的室外定位

刘诤轩1, 王 亮1, 李和平2†, 程 健2

(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 煤炭科学研究总院有限公司矿山大数据研究院，北京 100013)

摘 要: 高精度的定位对于自动驾驶至关重要. 2D激光雷达作为一种高精度的传感器被广泛应用于各种室内定
位系统.然而在室外环境下,大量动态目标的存在使得相邻点云的匹配变得尤为困难,且2D激光雷达的点云数据
存在稀疏性的问题,导致2D激光雷达在室外环境下的定位精度极低甚至无法实现定位.为此,提出一种融合双目
视觉和2D激光雷达的室外定位算法.首先,利用双目视觉作为里程计提供相对位姿,将一个局部时间窗口内多个
时刻得到的2D激光雷达数据融合成一个局部子图;然后,采用DS证据理论融合局部子图中的时态信息,以消除动
态目标带来的噪声;最后,利用基于 ICA的图像匹配方法将局部子图与预先构建的全局先验地图进行匹配,消除里
程计的累积误差,实现高精度定位.在KITTI数据集上的实验结果表明,仅利用低成本的双目相机和2D激光雷达
便可实现较高精度的定位,所提出算法的定位精度相比于ORB-SLAM2里程计最高可提升37.9 %.
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Fusion of stereo vision and 2D LiDAR for outdoor localization
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Abstract: Precise localization is an essential issue for autonomous driving systems. 2D LiDAR, as a high-precision
sensor, is widely used in various indoor localization systems. However, in the outdoor environment, the existence of a
large number of dynamic targets makes the matching of adjacent point clouds particularly difficult. Moreover, the point
cloud captured by 2D LiDAR is sparse, leading to the localization accuracy of 2D LiDAR in the outdoor environment
being very low or even unable to achieve localization. Therefore, an outdoor localization system fusing stereo vision and
2D LiDAR is proposed. First, stereo vision is used to calculate the relative pose, so as to fuse the 2D LiDAR data in a
local time window into a local submap. Then, the Dempster-Shafer evidence theory is used to fuse temporal information
in local submap to eliminate noise caused by dynamic targets. Finally, the ICA-based image matching method is used to
match the local submap with a pre-constructed global prior map to eliminate the cumulative error of the stereo odometry.
The experimental results on the KITTI dataset show that precise localization can be achieved only using a low-cost stereo
camera and 2D LiDAR. Compared with the odometry of ORB-SLAM2, the proposed localization system improves the
localization performance by 37.9 % at most.
Keywords: 2D LiDAR；outdoor localization；stereo vision；grid map；evidence theory；grid map matching

0 引 䀰

自动驾驶技术是近些年学术界和工业界的研究

热点,精确的定位是其重要的部分.目前,室外定位常
用的方法包括GPS (global positioning system)[1]、视

觉[2]以及激光雷达等. GPS由于其可以直接输出位
置信息而被广泛应用于各种自动驾驶系统中.但是,

民用GPS往往只能达到米级的定位精度,并且卫星
信号容易受到障碍物的遮挡,在城市建筑密集区域
无法达到自动驾驶所需要的定位精度.基于视觉里
程计的定位方法能够在室外环境下提供一个好的

相对定位精度,但是,会随着时间的增加而产生较大
的累积误差[3].相比之下,激光雷达传感器是一种鲁
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棒而精确的测距传感器,这对于自动驾驶很重要.激
光雷达按照类型可以分为2D激光雷达和3D激光雷
达. 3D激光雷达能够提供高精度测量信息,但其价格
十分昂贵,不利于大规模推广使用; 2D激光雷达虽然
只能提供某一个平面上的测量信息,但因其轻便、价
格低廉等特性而被广泛应用于各种定位系统中.因
此,本文研究改进由2D激光雷达构建成的低成本的
定位系统,具有重要的应用价值.
目前, 2D激光雷达大多被用于室内小型机器人

的定位系统上[4],通过匹配相邻点云以获取高精度的
相对位姿.但是在室外环境下,由于点云的稀疏性以
及存在大量动态目标等都使得匹配相邻点云变得尤

为困难[5].这导致在室外环境下2D激光雷达的定位
精度较低甚至失效,无法实现定位,因而罕有利用2D
激光雷达进行室外导航定位的报道.为此,本文提出
一种解决方案,旨在已有先验地图的环境下,利用低
成本的2D激光雷达来实现高精度的室外定位.为了
解决2D激光点云的稀疏性,将双目视觉作为里程计
来计算帧间的相对位姿,将一个局部时间窗口内的
2D激光点云转换到同一坐标系下.这些2D激光数据
将被融合成一个数据更为稠密的点云, 如果直接使
用这个点云来表示局部子图,则室外环境下大量的
动态目标将会给这个子图带来很大的噪声,这无疑给
子图的匹配带来了困难.为此,本文采用证据栅格地
图[6]来表示2D激光雷达数据,提出一种基于DS证据
理论(Dempster-Shafer envidence theory)[7]的地图生成

和融合方式来消除子图中的动态噪声.最后,给出一
种基于像素值的图像匹配算法,用于局部子图和全局
先验地图之间的匹配,其匹配结果将用于消除双目里
程计随时间产生的累计误差.
不同于 SLAM (simultaneous localization and

mapping,即时定位与建图)[8],本文所提出的定位算法
借助全局先验地图实现定位.目前, SLAM系统为了
达到较高的高定位性能,往往采用昂贵的传感器,并
且对于硬件处理能力要求很高,不利于大规模推广使
用,而许多定位系统所应用的环境往往是固定的,因
此,可以在环境中预先构建一个全局先验地图辅助
定位.本文所提出的定位算法旨在已知环境下利用
低成本的传感器实现高定位性能,具有重要的应用价
值.
本文的主要贡献如下:
1)提出一种融合双目视觉和 2D激光雷达的室

外定位算法,克服了2D激光雷达无法适用于室外定
位的局限性.

2)设计一种基于DS证据理论的地图生成和融
合方式,有效地消除了室外环境下动态目标的影响.

3)提出基于 ICA的算法,将所构建的局部地图与
全局先验地图进行匹配,有效地消除了里程计随时间
产生的累积误差.

1 相关工作

目前的室外定位算法大多都依赖于GPS系统.
在城市建筑密集区域, GPS信号容易受到障碍物的遮
挡,这将严重影响卫星定位精度.相比之下,通过视觉
或激光雷达等收集的环境信息进行定位,能够提高无
人车在城市路段下的定位精度.
视觉里程计解决了从输入视频流恢复相机位

姿的问题,视觉里程计按照使用的方法可以分为直
接法和间接法.直接法通过最小化图像之间的像
素误差来恢复相机的运动轨迹. DSO (direct sparse
odometry)[9]是一种基于直接法的视觉里程计,通过
最小化光度误差来构建稀疏模型,并将其与所有参
数的概率模型相结合实现定位.然而,单目相机[10]在

使用过程中会存在尺度漂移的问题,导致这种里程计
在应用上仍存在局限性.间接法[11]依赖于图像之间

稀疏关键点的对应,通过将重投影误差最小化来求
解相对位姿. ORB-SLAM[12-13]是一种基于间接法的

多功能SLAM系统,它通过提取ORB特征点进行跟
踪以实现定位,由于采用了ORB (oriented FAST and
rotated BRIEF)描述子,该算法具有尺度不变性和方
向不变性.然而, ORB-SLAM所构建的地图中的点云
很稀疏,完全不能看出任何结构,并且在旋转过程中
容易丢帧. PTAM (parallel tracking and mapping)[14]将

跟踪和构建地图分成两个不同的线程平行运行,并
在后端通过捆绑调整 (bundle adjustment, BA)对二者
同时进行优化以实现更高的定位精度.总之,基于视
觉里程计的定位可以提供一个好的相对定位精度,但
是,会随着时间推移产生一个较大的累积误差.
与视觉不同,激光雷达[15]通过发射激光束能够

获取高精度的环境信息,基于激光雷达的方法旨在
匹配相邻帧之间的点云来获得相对姿态估计.迭代
最近点 (iterative closest point, ICP)作为一种常见的
点云配准方法,被广泛地用于各种激光里程计的初
始计算步骤中.然而, ICP严重依赖于先验知识,如
果初值不准确,则可能会导致其结果收敛到局部最
小值. LOAM (low-drift and real-time lidar odometry
and mapping)[16]是一种经典的基于稀疏点的激光

里程计,它通过对每条扫描线上的曲率进行排序来
选择边缘点和平面点,在当时达到了非常高的定



第7期 刘诤轩等: 融合双目视觉和2D激光雷达的室外定位 1863

位精度. Lego-LOAM[17]在LOAM的基础上进行特征
点选择,进一步加速了特征选择的速度,实现了非
常高的运行效率.一些研究者提出了基于深度学
习的激光里程计[18],然而不适用于快速移动的物
体. IMLS-SLAM[19]是一种基于采样策略的三维激光

雷达SLAM,通过对3D激光点云进行采样,并与事先
扫描得到的模型进行匹配从而实现定位,但是,无法
保证自动驾驶所需要的实时性.此外,单独使用激光
雷达也存在一些问题,激光雷达数据的稀疏性将降低
激光里程计的定位性能,而为了解决激光雷达的稀疏
性问题,往往需要付出很大的代价.

为了解决上述局限性,许多研究者开始将视觉与
激光雷达结合在一起[20].其中最具有代表性的算法
是V-LOAM[21]. V-LOAM是一种结合视觉里程计和
3D激光雷达里程计的著名算法,在KITTI数据集[22]

上实现了很高的定位精度.在此基础上,一种融合视
觉、激光雷达和IMU里程计的定位算法[23]被提出,进
一步提高了其定位性能.然而,目前比较成功的室外
定位算法都使用了昂贵的3D激光雷达,而基于2D激
光雷达的定位算法往往都存在一定的局限性. Moon
等[24]在DSO的基础上加入了2D激光里程计,进一步
提高了定位性能,但是,很难适用于含有大量动态目
标的室外环境. 2D激光雷达由于轻便、价格低廉等特
点,使其成为一种高性价比的传感器.但在室外环境
中,点云的稀疏性以及动态目标的存在都给2D激光
雷达的应用带来了挑战.
与本文工作最接近的是文献 [25],其也利用 2D

激光雷达构建证据栅格地图进行定位.不同于文献
[25],本文构建的是局部地图而不是全局地图,这样能
够减少里程计的累积误差所带来的影响.同时,本文
采用双目视觉提供相对位姿,利用DS证据理论过滤
栅格地图中的动态目标,进一步减小动态目标带来的
影响.

2 所提出的定位系统

本文所提出的融合视觉和激光雷达的室外定位

系统框架如图 1所示,该系统依赖于先验地图,它是
一个由2D激光雷达预先构建的全局2D点云地图.为
了解决室外环境下 2D激光雷达的点云稀疏以及易
受到动态目标的影响的问题,本文借助双目视觉里程
计求解相对位姿,并将一个局部时间窗口内多个时刻
得到的2D激光数据融合到一个局部子图中,随后按
照DS证据理论融合局部子图中的时态信息以消除
其中的动态目标.最终,将局部子图与先验地图进行
匹配,从而消除里程计的累积误差,实现精确定位.
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图 1 所提出的定位系统框图

2.1 双目里程计

如前文所述, 2D激光雷达在室外环境下数据稀
疏并且受动态目标的影响较大,这给2D激光点云之
间对应点的匹配带来了困难.在这种情况下使用视
觉能够很容易地得到相对位姿.为了生成更为稠密
的局部子图,首先需要计算这些激光点云之间的相
对位姿以将其转换到同一坐标系下. ORB-SLAM[12]

是一种经典的视觉SLAM系统,基于ORB特征点的
特征匹配和重定位,使得ORB-SLAM具有很好的视
角不变. ORB-SLAM2[13]在ORB-SLAM的基础上加
入了双目相机和RGB-D相机的接口,本文选用ORB-
SLAM2并去除闭环检测[26]部分作为双目里程计来

计算相对位姿,双目里程计包括提取ORB特征、位姿
预测以及局部地图跟踪等3个步骤.首先,在双目图
像上提取ORB特征点; 其次,根据相机的运动模型估
计出下一帧的位姿;最后,将特征点所对应的3D地图
点投影到当前帧,对相机位姿进行优化.如后面的图
2所示,双目里程计的作用是提供帧间的相对位姿T ,
将一个局部时间窗口内多个时刻得到的 2D激光点
云转换到同一坐标系下.

2.2 局部子图生成

在双目里程计的帮助下,局部时间窗口内每个时
刻得到的2D激光点云将转换到同一坐标系下,并融
合成一个数据更为稠密的栅格地图,如果直接使用这
个栅格地图表示局部子图,则这个局部子图中会存在
许多动态目标带来的噪声,并且很难将其与静态目标
区分.为了解决这一问题,本文设计一种基于DS证据
理论的栅格地图的融合方法,通过融合栅格地图中的
时态信息来消除其中的动态目标.

2D激光雷达能够提供在特定位置的障碍物信
息,其捕获的点云可以表示成证据栅格地图.假设
2D激光雷达发射激光束在某一平面上快速旋转,对
于被激光束所穿过的栅格其状态表示为F (free,空
闲),若激光束受到阻挡,则这个栅格的状态表示为
O (occupied,占据), 2D激光雷达只能区分这两种状
态.根据DS证据理论[7],每个栅格的 FOD (frame of
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discernment,识别框架)可以描述为Ω = {F,O}.因
此,每个栅格的BBA (basic belief assignment,基本置
信度赋值)包含 4种状态的质量函数m(F )、m(O)、

m(Ω)、m(∅),分别表示该栅格为空闲、占据、全集以
及空集的置信度.该方法定义了在某一时间 t与当前

扫描相关联的每个栅格的BBA.若激光束被该栅格
所阻挡,则该栅格所对应的质量函数定义如下:

mt(O) = λ, mt(F ) = 0,

mt(Ω) = 1− λ, mt(∅) = 0, (1)

其中λ表示2D激光雷达的置信度.若激光束穿过该
栅格,则该栅格所对应的质量函数定义如下:

mt(O) = 0, mt(F ) = λ,

mt(Ω) = 1− λ, mt(∅) = 0. (2)

为创建一个数据更为稠密的局部子图,其中包含
2D激光雷达在不同时刻所收集的信息,需要将一个
局部时间窗口内所有的栅格地图进行融合.如图2所
示,对于每个栅格地图都有与其对应的质量函数m,
所有质量函数均是在同一个FOD上定义的.因此,局
部子图所对应的质量函数mLM计算方法如下:

mLM = m1 ⊕m2 ⊕ . . .⊕mn, (3)

其融合标志⊕定义为

m1 ⊕m2(A) =
1

K

∑
B

∩
C=A

m1(B) ·m2(C). (4)

其中:A、B、C ∈ {F,O,Ω,∅},表示这4种状态的可
能性假设. F和O表示空闲和占据状态,Ω = {F,O}
表示全集,∅表示空集.
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图 2 局部子图的融合过程

式 (4)的计算规则就是计算所有相交于A的两个

假设B和C所对应的质量函数的乘积之和,再除以归
一化系数K. K的计算方式如下:

K = 1−
∑

B
∩

C=∅

m1(B) ·m2(C), (5)

其中B
∩
C = ∅表示所有相交于空集∅的两个假设

B和C.至此,一个局部时间窗口内的所有2D激光测
量数据将融合成一个局部子图,由于采用DS证据理
论对时态信息进行融合,局部子图所含的动态噪声将
被大量清除.与单帧激光所构建的栅格地图相比,局
部子图的数据更为稠密,更适用于匹配.最后,将局部
子图中每个栅格的置信度作为像素值,从而将局部子
图表示成一幅灰度图像,用于地图匹配.

2.3 栅格地图匹配

当局部子图生成后,需要将其与先验地图进行匹
配从而消除里程计所产生的累积误差.所有地图表
示成灰度图像的形式,假设局部子图和先验地图所
对应的图像分别为 ILM(x)和 IPM(x),x为图像中像
素的坐标.所采用的匹配算法是一种基于像素值的
图像配准,其目标是找到一个几何变换,使得ILM(x)

与 IPM(x)对于每个 x尽可能地相等.算法通过最
大化基于图像的相似性来实现这一目标.设 p =

(∆x,∆y, θ)T表示平移和旋转相关的参数向量,则定
义I(W (x;p))表示根据向量p对图像I(x)进行欧氏

变换.因此,该问题就变成一种经典的图像配准问题,
其目标是最小化两个图像之间的误差的平方和,即

min
p

∑
x∈Ω

[ILM(W (x;p))− IPM(x)]2, (6)

其中x ∈ Ω表示遍历图像中所有的像素.本文采
用反向组合算法 (inverse compositional algorithm,
ICA)[27]来解决这一问题,这个方法需要给估计值p

赋一个初值,然后迭代求解参数∆p进一步优化,其具
体方法如下.

step 1:计算海塞矩阵

H =
∑
x

[
▽IPM(x)

∂W

∂p

]T[
▽IPM(x)

∂W

∂p

]
; (7)

step 2:根据参数向量p对局部子图 ILM(x)进行

欧氏变换,得到ILM(W (x;p));
step 3:计算参数向量的新增值

∆p =

H−1
∑
x

[
▽IPM(x)

∂W

∂p

]
[ILM(W (x;p)) − IPM(x)]2,

(8)

其中▽I表示图像I的梯度;
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step 4:更新参数向量

p = p+∆p. (9)

重复执行 step 2∼ step 4,直到∆p小于阈值或者

超过迭代上限.上述步骤总结为如下算法1.
算法1 栅格地图匹配算法.
输入:局部子图 ILM(x)和先验地图 IPM(x),以

及参数向量初值p;
输出:优化后的参数向量p.
step 1:由式(7)计算海塞矩阵H;
step 2:根据参数向量p对局部子图 ILM(x)进行

欧氏变换,得到ILM(W (x;p));
step 3:由式(8)计算参数向量的新增值∆p;
step 4:由式(9)更新参数向量p;
step 5:重复执行 step 2∼ step 4,直到∆p小于阈

值或者超过迭代上限.
算法 1最终输出的p表示两幅图像之间的平移

和旋转值,即局部子图与先验地图之间的相对位姿,
其结果将用于位姿校正.

2.4 位姿校正

经过栅格地图匹配后所得到的参数向量p表示

局部子图与先验地图之间的位移量(∆x,∆y)和旋转

量θ,根据这3个参数可以对当前的位姿进行校正.假
设当前局部子图的位姿表示为T , T ∈ SE(2),则校正
后的位姿T ′计算方式如下:

T ′ = T


cos θ − sin θ ∆x

sin θ cos θ ∆y

0 0 1

 . (10)

经过位姿校正,即可消除里程计所产生的累积误
差.同时,更新后的位姿将用于更新轨迹并作为下一
个局部子图的初始位姿.

3 实 验

为验证所提出的定位算法,本文利用KITTI公开
数据集[22]进行系统性测试. KITTI数据集总共包含
22个序列,其中只有00∼ 10序列中包含轨迹真值.因
此,本文主要在00∼ 10这11个序列上进行验证,这11
个序列中包括高速公路、城市道路和乡村道路3种

交通场景. KITTI数据集提供了双目相机和3D激光
雷达的数据,本文仅使用3D激光数据中一个水平扫
描平面,以模拟2D激光雷达数据.所提出的栅格地图
匹配算法的阈值设置为初值的0.1 %,迭代次数上限
设置为200.构建的栅格地图中每个单元格的长度为
0.5 m.所有误差均用ATE (absolute trajectory error,绝
对轨迹误差)(%)来表示.所有实验都是在装有 Inter
i7-10870H CPU和16 GB RAM的计算机上进行的.

3.1 定位性能

在KITTI 00∼ 10序列上对所提出算法的定位性
能进行测试,并与其他具有代表性的定位算法进行对
比,其结果如表1所示.分别用H (highway)、U (urban
road)、C (country road)表示高速公路、城市道路和
乡村道路3种场景. ORB-SLAM2是基于视觉的代表
性 SLAM,而 IMLS-SLAM是基于 3D激光雷达的代
表性 SLAM,并且在KITTI 00∼ 10这 11个序列中以
0.52 %的绝对轨迹误差取得了最高的精度.所提出
的定位算法以0.61 %的绝对轨迹误差排名第2,略低
于 IMLS-SLAM的定位精度.需要说明的是,所提出
的定位算法仅使用低成本的 2D激光雷达进行定位
就达到了与基于3D激光雷达的 IMLS-SLAM接近的
精度,在09序列上甚至达到了比 IMLS-SLAM还高的
定位精度.这是因为无论是2D激光雷达还是3D激光
雷达,都会受到动态目标的影响,而所提出的算法采
用双目视觉提供相对位姿,并采用DS证据理论融合
栅格地图中的时态信息,有效地消除了局部子图中的
动态目标,因而在动态目标较多的场景下甚至可以达
到比 IMLS-SLAM更高的精度.此外,在运行时间方
面, IMLS-SLAM的运行效率无法满足自动驾驶对于
实时性的要求.
需要指出,所提出的定位算法仍存在一些局限

性,例如在01序列中取得了较差的定位精度, 01序列
是一个高速公路场景下的序列,在这种情况下,由于
场景比较单调且高速公路缺少几何形状变化,得到的
局部子图的形状几乎相同,因此,局部子图与先验地
图之间的匹配很可能会出现错误,其位姿将由ORB
里程计提供.

表 1 在KITTI数据集上的定位性能

method 00 U 01 H 02 C 03 C 04 C 05 C 06 U 07 U 08 U 09 C 10 C mean (t/s)/frame

ORB-SLAM2[13] 0.70 1.39 0.76 0.71 0.48 0.40 0.51 0.50 1.05 0.87 0.72 0.74 0.06

LOAM[16] 0.78 1.43 0.92 0.86 0.71 0.57 0.65 0.63 1.12 0.77 0.79 0.84 0.10

LO-Net[18] 0.78 1.12 1.01 0.73 0.56 0.62 0.55 0.56 1.08 0.77 0.92 0.83 0.10

IMLS-SLAM[19] 0.50 0.82 0.53 0.68 0.33 0.32 0.33 0.33 0.80 0.55 0.53 0.52 1.25

ours 0.55 1.39 0.56 0.70 0.46 0.35 0.35 0.37 0.92 0.54 0.56 0.61 0.08
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3.2 相比ORB里程计的性能提升率

本文将ORB-SLAM2去除闭环检测作为ORB里
程计,并在其中引入激光雷达以实现位姿校正.为
验证激光雷达校正的作用,将所提出的算法与ORB
里程计进行对比.表 2为所提出的定位算法相比于

ORB里程计的定位性能提升率,图3为所提出的定位
算法的误差分布图.可以看出,所提出的定位算法的
性能比ORB里程计平均提升了 20.1 %的定位精度,
这是本算法仅在ORB里程计上添加一个低成本的
2D激光雷达进行位姿校正的结果.

表 2 KITTI数据集上,本文定位算法相对于ORB里程计的性能提升率

序列 00 U 01 H 02 C 03 C 04 C 05 C 06 U 07 U 08 U 09 C 10 C mean

性能提升率 / % 21.4 0.0 26.3 27.1 4.1 12.5 31.3 26.0 12.3 37.9 22.2 20.1
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图 3 在KITTI数据集上的误差分布图
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图 4 部分序列上的轨迹图
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图4为部分序列上的轨迹图,进一步定性地展示
了所提出算法的校正作用.然而,在01和04这两个序
列上的性能提升率非常低,正如前文所说, 01序列是
高速公路下的场景,这种场景很单调且缺少几何形状
变化,这很容易导致地图匹配失败,从而无法实现位
姿校正.而04序列是一个仅有271帧的短序列,在这
个序列中ORB里程计没有出现大的偏移,因而所提
出的定位算法的校正效果没有得到发挥.

3.3 局部时间窗口的影响

在2.2节中,介绍了引入局部时间窗口融合局部
子图的算法.为了验证局部时间窗口对定位性能的
影响,本节实验将局部时间窗口去除,将单帧 2D激

光点云表示成局部子图,并直接与先验地图进行匹
配.表 3为在KITTI 00∼ 10序列上的实验结果,可以
看出,没有局部时间窗口的定位轨迹与真实轨迹之间
出现了很大的偏差.图5给出了其中一个序列上的轨
迹对比,也定性地说明了这一结论.造成这种情况的
主要原因有两个方面: 1)由于缺乏融合过程,单帧2D
激光雷达数据中的动态目标无法消除,这给局部子图
带来了额外的噪声; 2)单帧2D激光雷达数据是稀疏
的,而先验地图是数据密集的全局地图.匹配这两张
地图时,会出现重叠面积不足的情况,从而影响匹配
效果.这个实验也说明了在室外环境下设置局部时
间窗口进行地图融合的重要性.

表 3 有无局部时间窗口的定位误差

局部时间窗口 00 U 01 H 02 C 03 C 04 C 05 C 06 U 07 U 08 U 09 C 10 C mean

有 0.55 1.39 0.56 0.70 0.46 0.35 0.35 0.37 0.92 0.54 0.56 0.61

无 2.14 1.96 2.32 1.84 1.93 1.13 1.26 1.63 2.76 2.57 2.60 2.01
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-300 -200 -100 100 200 3000
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-100

图 5 在KITTI05序列上,局部时间窗口对轨迹的影响

4 结 论

本文提出了一种融合视觉与 2D激光雷达的室
外定位算法.该算法克服了2D激光雷达点云的稀疏
性和存在动态目标引起的噪声等问题,成功地利用
2D激光雷达实现了室外交通场景下的高精度定位.
在KITTI数据集上的实验结果表明,所提出的方法具
有较高的定位精度.需要指出的是,所提出的方法用
于一些没有几何形状变化的大型场景时,例如高速公
路,会有稍大的定位误差.因此,在以后的工作中,将
为这种类型的室外交通场景探索更为有效的定位方

法.
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