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毫米波雷达辅助的多机协同定位与建图研究
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摘 要：随着无人驾驶技术的发展，低空物联网逐步成为国家产业创新的重点方向。高精度与强适应的实时定位

与建图是实现无人系统智能化运行的关键。然而，单一无人系统感知能力的局限性以及视觉传感器的易受干扰

性，致使传统方法难以满足复杂动态环境下的实时定位与建图需求。为提升定位与建图的准确性和适应性，创新

性地提出了一种毫米波雷达辅助的多机协同定位与建图方案。该方案深入挖掘毫米波雷达时、空、多普勒域等多

维度特征，有效筛选可靠点云信息实现本地里程计以及局部地图构建。基于共享局部地图信息，设计多无人系统

协同的全局优化机制，实现精准定位与建图。实验结果表明，该方案有效保障了系统的鲁棒性和精确性。
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Abstract: With the development of autonomous driving technology, the low-altitude Internet of things has gradually be‐

come a key focus of national industrial innovation. High-precision and highly adaptable simultaneous localization and 

mapping are crucial for the intelligent operation of unmanned systems. However, the limited perception capabilities of a 

single agent and the susceptibility of visual sensors to interference make it challenging for traditional methods to meet the 

demands of real-time localization and mapping in complex and dynamic environments. To enhance the accuracy and 

adaptability of localization and mapping, an innovative millimeter-wave radar-assisted multi-agent collaborative localiza‐

tion and mapping scheme was presented. This scheme deeply explored the multi-dimensional features of millimeter-wave 

radar in the time, space, and Doppler domains, effectively filtering and collecting reliable point cloud information to 

achieve local odometry and local map construction. With shared local map information, a collaborative global optimiza‐

tion mechanism was designed to achieve precise localization and mapping. Experimental results demonstrate that this 

scheme effectively ensures the robustness and accuracy of the system.
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0　引言

随着《“十四五”通用航空发展专项规划》等

多项政策和文件的相继出台，低空物联网逐步成为

推动国民经济发展以及技术创新的重要产业方

向[1-2]。受益于国家政策的扶持以及无人驾驶技术的

革新，低空物联网技术在智慧物流[3]、智能交通[4]，

以及智慧农业[5]等诸多领域的应用开始迈入成熟，

并逐步成为我国低空经济发展的重要推力[6-7]。

受限于环境的复杂性与动态性，高精度与强适

应的实时定位与建图（SLAM, simultaneous local‐

ization and mapping）技术，成为实现无人系统安全

且智能运行的关键技术之一[8-11]。然而，单一无人系

统信息获取的局限性致使其定位与感知能力难以有

效覆盖目标密集且动态多变的行驶环境。在此背景

下，随着无线通信技术的发展，多机协同技术逐渐

引起了各界的广泛关注[12-13]。通过共享多无人系统

的感知信息，单一设备可有效突破视野盲区，并显

著提升获取信息的可靠性，从而进一步增强实时定

位与建图的适应性与准确性。由此可见，发展高精

度且鲁棒性强的多机协同定位与建图技术，以满足

在高动态环境下的安全运行需求，具有重要的研究

价值。

当前，无人系统实现实时定位与建图主要依靠

全球导航卫星系统（GNSS, global navigation satel‐

lite system）[14]、高清相机[15]、高精度激光雷达

（LiDAR, light detection and ranging）[16]以及毫米波

雷达[17]等传感器辅助实现。基于传统扩展卡尔曼

滤波（EKF, extended Kalman filter）的 GNSS 与惯

性测量单元（IMU, inertial measurement unit）融合

是早期实现无人系统导航的主流方案之一[18-19]，然

而，该方案难以参数化估计系统的旋转误差分布，

并且 GNSS 粗粒度的高度估计无法为 EKF 提供

较为精准的状态初值。基于此，文献[20]引入Rao-

Blackwellized粒子滤波器，解决了无人系统初始姿

态分布和高度不确定的问题。尽管如此，GNSS信

号极易受到高层建筑遮挡，导致米级定位误差，难

以满足高精度定位需求。为提升感知精度，基于

LiDAR与高清相机等光学传感器的无人系统状态估

计设计获得广泛关注。文献[21]和文献[22]针对Li‐

DAR点云运动畸变进行补偿，并基于迭代最近点

（ICP, iterative closest point）及其相关变体[23-25]实现无

人系统的精准运动解耦。文献[26]设计了一套单目视

觉惯性里程计系统，该系统采用Lucas-Kanade光流

追踪技术和 IMU预积分进行前端里程计估计，同

时运用DBoW2（一种基于词袋模型的回环检测算

法）和因子图优化实现了系统闭环检测以及四自由

度位姿估计。文献[27]提出了ORB-SLAM3，该系

统兼容多种类型视觉传感器，并设计了多会话地图

合并功能以提高回环检测性能。在这些单机架构的

基础上，文献[28]设计了基于视觉的多机集中式协同

定位与建图系统，有效提高了定位性能。文献[29]

设计了分布式多机协同定位和建图技术，并将传感

器扩展到LiDAR、RGBD相机，以及立体相机。

高清相机与高精度LiDAR可实现分米级高精

度定位需求，但视觉传感器易受到环境光照及纹理

条件干扰，而LiDAR难以穿透烟尘与雾霾，因此

均难以实现全天候稳定鲁棒的信息获取[30-32]。与之

相比，毫米波雷达探测距离长且在恶劣天气条件下

具有良好穿透性，这些优点使其在动态复杂运行环

境中发挥了举足轻重的作用，并获得了广泛关

注[33-36]。通过毫米波雷达，智能无人系统可以稳定

获取周围环境信息，包括车辆、行人、障碍物等，

从而实现准确定位感知，并做出相应的决策，以确

保自身运行安全。

为实现毫米波雷达定位，文献[37]利用整个扫

描图像的信息来构建子地图配准概率分布，并提出

PW-NDT算法，将每个雷达扫描点的功率视为其不

确定性的一部分，并通过最小化具有特定权重的点

到分布距离来对齐相邻的扫描。文献[38]将点到

线、点到分布的误差函数集成到成本度量中，减少

了位姿估计中的偏置和噪声，并提高了系统对低质

量环境特征和剧烈变化场景的鲁棒性，降低了参数

敏感性。文献[39]针对机械式毫米波雷达低扫描速

率引起的运动测量失真，设计了一个运动补偿模型，

该模型与基于图匹配的位姿估计一同在因子图中进

行联合优化，实现了在恶劣天气下的长期定位。文

献[40]将位姿优化问题建模为截断最小二乘问题，

基于渐进非凸估计自身姿态，在确保问题保持凸性

的同时，提高了算法对动态特征等离群点的鲁棒性。

尽管在毫米波雷达定位与建图方面取得了长足进

步，然而，受限于毫米波的物理传播特性，多机

毫米波雷达协同定位仍面临诸多挑战。首先，这些

方法依赖于较高角度分辨率的毫米波雷达，无法适配
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低成本的商业部署与推广；其次，电磁信号镜面反

射以及电磁波多径效应致使获取的点云稀疏且受到

严重干扰，难以有效保障无人系统的定位准确性；

最后，动态目标点云致使系统定位扫描匹配易出现

偏差，同时降低了基于地标点云聚合地图的质量，

进而影响了测量点云到先验地图的重定位效果。

为此，本文充分挖掘毫米波雷达时、空、多普

勒域等多维度特征，设计毫米波雷达多机协同定位

与建图技术，突破单一无人系统感知的局限，提升

复杂环境下系统定位与建图的精确性和鲁棒性。系

统结构主要包括无人系统端点云分离与里程计估计

模块，以及边缘服务端全局位姿优化与建图模块。

本文主要贡献呈现在以下3个方面。

1) 深入分析了差异目标点云特征对无人系统位

姿估计的影响，设计了平面法线一致约束的点云分

离机制，有效提升了系统里程计估计性能。

2) 利用毫米波地面特征点解耦的自速度信息，

构建了基于多普勒辅助的全局优化机制，提高了系

统定位效率和准确性。

3) 构建了多机协同的位姿图优化模型，有效提

升了无人系统定位与建图的稳定性。

1　多机协同定位与建图设计

为在动态复杂环境下，实现全天候实时定位与

建图，本文通过深入挖掘毫米波雷达点云多维信息

特征，设计毫米波雷达辅助的多机系统定位与建图

机制。该设计通过对雷达点云精确过滤筛选，并融

合多机局部地图信息进行全局位姿优化，最终实现

在目标密集且动态多变环境下的全天候精确定位与

建图。毫米波雷达多机协同定位与建图架构和流程

如图1所示，该设计主要由无人系统端点云分离与

里程计估计，以及边缘服务端全局位姿优化与建图

两部分组成。

首先，在无人系统端，无人设备通过获取的点

云及 IMU信息实现本地里程计估计和局部地图构

建，为后续多机协同提供数据基础，具体流程如下。

1) 获取的雷达点云中，包含多种环境目标信

息。相较而言，地面点云具有高度的空间一致性与

稳定性，对本机状态估计具有极大助益。因此，基

于点云分布差异性，设计平面法线一致约束的点云

分离机制，有效分离非地面点云以及地面点云。

2) 基于获取的地面点云，融合 IMU信息，实

现前端里程计估计以及本地初始位姿信息获取。

3) 在获取非地面点云中，动态目标点云对系统

定位扫描匹配易产生干扰，同时影响了测量点云到

先验地图的重定位效果。为此，基于动静态目标速

度分布差异，设计多普勒辅助的动静态点云筛选策

略，获取稳定静态点云信息。

4) 基于获取的地面点云以及经多普勒辅助筛选

后的静态点云信息，实现局部地图构建。在此基础

上，多无人系统将本地局部地图及本地帧间变换信

息共享至边缘服务端，为后续多机协同优化提供数

据基础。

其次，在边缘服务端，边缘服务器主要完成多

无人设备数据融合与全局地图构建，从而辅助系统

实现精准定位与建图优化，具体实现流程如下。

1) 基于多无人系统共享的局部地图信息，通过

特征聚合以及空间视角校准，实现数据融合，并完

成全局地图构建。

2) 在获取的全局地图信息中，检索出地面点云

以及非地面点云信息。

3) 基于经过滤筛选的非地面点云信息，根据多

帧点云构建数据关联与帧间配准，进而建立地标观

测残差项。

4) 基于地面点云特征，对多普勒信息进行分解

以获取速度因子，并进一步获得速度观测残差项。

无人设备1  

非地面点 

地面点 

前端里程计 
 

点云分离 

动静态点
分离筛选 

位姿估计
信息结果 

定位建图信息输出 

帧间变换 

特征点集

局部地图构建 

边缘服务器  

全局信息发放 

雷达信息 

IMU信息 

特征聚合/
 空间校准 

无人设备N

传输 全局地图构建 

非地面特征 

点云特征提取 

地面特征 

数据关联 地标观测 回环
检测

速度因子 速度观测 全局位姿
优化

定位建图 

图1　毫米波雷达多机协同定位与建图架构和流程
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5) 根据多机协同构建的全局地图信息，可实现

回环检测，同时结合地标观测残差项以及速度观测

残差项，实现全局位姿优化，进而实现对各无人系

统的联合位姿优化与地图构建。

1.1　无人系统端点云分离与里程计估计

在获取的雷达点云中，点云信息包含多种目标

信息。点云信息的选取对本地无人系统里程计估计

具有极大影响。相较于其他目标点云，地面点云空

间分布具有高度一致性且保持稳定状态。因此，分

离地面点云信息，并选取高可靠特征，可以有效保

障本地里程计估计的稳定性与准确性。为此，基于

地面点云空间分布的高度一致性，本文设计了基于

平面法线一致约束的二阶段点云分离机制，对地面

点云P以及非地面点云Q进行有效分离。该方案包

含点云粗粒度选取及细粒度过滤两个过程。首先，

由于地面点云在高度维度上具有相似性，因此，通

过主成分分析（PCA, principal component analysis）

估计每个点云p=( )x, y, z
T
的法向量n，根据n与 z轴

间的夹角对地面点云进行粗粒度选取

P = {p|n ⋅ (0,0,1) T
> η, z < δ} (1)

其中，η、δ分别为判别地面点云的方向相似度和高

度阈值。

进一步，基于粗粒度选取点云，利用随机抽样

一致（RANSAC, random sample consensus）对点集

{p|p ∈ P}进行平面 Ax+By+Cz+D=0拟合。由于环

境中地面点云相对其他目标点更接近于该平面，因

此，可对点云进行更细粒度的过滤筛选。采用上述

二阶段筛选，可实现对雷达点云的高效分离。

基于平面法线一致约束的点云分离机制分离获

取得到地面点云，进一步融合输入的 IMU 信息，

可构建前端里程计估计，并获得初始位姿信息T =

[ R, p]。具体地，给定 IMU 提供的线加速度 a =

(ax, ay, az ) T

和角速度信息ω = (ωx, ωy, ωz ) T

，可构建

IMU状态传播模型

R j = R i∏
k = i

j - 1

Exp ( )( )ωk - bω Δt (2)

p j = p i +∑
k = i

j - 1
é
ë
êêêê ù

û
úúúúvkΔt +

1
2

gΔt2 +
1
2∑k = i

j - 1

Rk( )ak - ba Δt2 (3)

v j = v i +∑
k = i

j - 1

[ ]Rk( )ak - ba Δt + gΔt (4)

其中，Rj、pj、vj、ωj、aj、bω、ba、Δt分别表示第j个

关键帧下，IMU的姿态、位置、线速度、角速度、

线加速度、角速度偏置、加速度偏置、IMU数据的

时间间隙。Exp ( ⋅)表示由李代数到旋转矩阵的指数

映射。通过式(1)和地面点云分离策略可以估计无

人系统的本地运动，并提供单机局部点云地图，但

仍然存在以下问题：1) 传统 IMU状态传播模型直

接对角速度进行积分以获得速度观测，然而，该速

度估计受到加速度误差的影响而存在累积偏移。

2) 在分离获取的非地面点云中，环境中静态目标点

云对于无人系统的回环检测具有关键作用。然而，

动态目标的点云对帧间扫描匹配造成干扰，进而降

低了定位性能。

为解决这些问题，一方面，观察到毫米波地面

点云提供了多普勒速度信息，这为解耦出无人系统

自速度提供了可能。另一方面，动静态目标与无人

系统的相对速度存在差异[41]，进而导致点云的多普

勒速度分布的差异性，这为非地面点云中动静态目

标的分离提供了基础。基于此，本文构建基于多普

勒辅助的无人系统自速度解耦方案和动静态点云筛

选策略，在估计自速度的同时滤除动态点云干扰。

具体地，给定环境中点云为P ( x, y, z, vr )，其多普勒

速度 vr与毫米波雷达速度 vR沿点云方位的投影分量

大小相等，方向相反

vr = -vR

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úcos α cos β

sin α cos β

sin β

T
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úcos θ cos φ

sin θ cos φ

sin φ

(5)

其中，α、β、θ、φ分别表示点云P i 的方位角和俯

仰角、无人系统自速度的方位角和俯仰角。由于静

态特征点作为内点满足上述约束，而动态地标点作

为离群点无法满足，因此，本文基于上述约束进行

随机抽样一致性拟合最佳速度估计 vR。具体地，首

先随机采样4个点，对这些点进行最小二乘粗粒度

求解自速度vR，然后计算其他点是否满足式(5)，将

满足约束的其他点云加入内点集合中，接着利用这

些内点进行最小二乘得到新的自速度估计，重复上

述步骤，选择内点数最多的模型作为最佳的自速度

估计。多普勒辅助的动静态点云筛选如图 2所示。

通过式(5)可进一步发现，由于静态目标点云相对

于无人系统的本地雷达系统在径向方向具有相同的

多普勒速度信息，因此在经过分解后，这些点云会

最终投影至同一正弦曲线上。与之相比，动态目标

点云由于自身存在运动速度，在运动分解后，会额
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外引入自身速度信息，从而呈现为离群点。因此，

通过对分解后的点云信息进行聚类分离，可筛选获

得静态点云信息。这些静态点云信息可为后续的局

部地图构建及回环检测提供重要的特征基础。

上述基于多普勒特征的无人系统自速度解耦方

案，通过获取毫米波雷达速度 vR，可进一步辅助

IMU速度估计，进而获得 IMU速度

v = RI
RvR - ω × l (6)

其中，RI
R、l分别为雷达相对 IMU的姿态和位置，

联合式(2)和式(6)可以获得更加准确的位姿 [ R, p]
估计。

此时，基于分解后得到的地面点云信息，经过

非地面点云动态目标筛选滤除后获取静态点云，结

合点云帧间变换，可实现本地局部地图的构建。同

样地，这一局部地图构建流程会在每一台无人设备

上并行完成。之后，各无人系统将本地局部地图及

本地帧间变换信息共享至边缘服务端，为后续的多

机协同优化提供数据基础。

1.2　边缘服务端全局位姿优化与建图

为充分发挥多无人系统更广阔的感知视野优

势，边缘服务端接收来自多无人设备的环境感知局

部地图信息以及单机前端提供的粗粒度位姿估计信

息，利用共视的环境特征优化系统定位，同时提高

建图的效率。本文构建了一个多机协同的位姿图优

化模型：首先，充分利用来自多无人节点在不同历

史时刻采集的且具有空间分布高度一致性的非地面

静态点云特征，通过提取并对比 Scan Context[42]特

征，完成多机协同回环检测；其次，利用多机共视

的环境特征，构建地标观测约束，同时基于地面特

征点云构建速度观测约束；最后，基于多机前端里

程计信息、共视地标观测约束，以及速度观测约

束，构建多机协同因子图，以实现全局信息的约束

优化。

具体而言，首先为确保所有局部地图点云统一

到世界坐标系，以便聚合为全局地图，节点将在

第 k个关键帧感知的点云信息pk统一到世界坐标系

下完成空间校准

pw
k = RW

I (Rk[ x, y, z ]T
+ pk ) + t W

I (7)

其中，RW
I 、t W

I 为无人系统初始位姿相对于世界坐

标系的旋转和平移。

接着根据式(1)和式(5)获取的非地面静态点云，

将其作为特征点云输入基于Scan Context的回环检

测策略中，当边缘服务器接收到第 i个无人节点上

传的位姿和地图信息时，边缘服务端对比第 i个节

点当前感知的Scan Context特征与所有节点的历史

Scan Context特征的相似度，当相似度较高时，触

发当前参考帧和历史帧非地面静态点云间的数据关

联，进而估计两个关键帧间的相对旋转和平移

(R*
loop, t

*
loop ) = arg min

Rloop, tloop

∑
pi

k ∈ Qi
s, p

j
k ∈ Qj

s

||R loop p i
k + t loop - p j

k||
2
2  (8)

其中，R loop、t loop 分别表示第 i、j 两个关键帧间的

相对旋转和平移，p i
k 为第 i 帧非地面静态点云Q i

S

的第 k个匹配点云。

上述过程通过 ICP算法实现。由此可以构建第

i个参考帧与第 j个历史帧间的共视地标观测约束

残差

γ l = log ((T i) -1
T j (T loop )-1 ) (9)

其中，T i、T j、T loop分别表示第 i、j帧的位姿以及由

共视地标特征获取的相对变换。

此外，考虑式(2)可以变形为

R-1
j ( p j - p i ) ≈∑

k = i

j - 1

R j
kvkΔt (10)

其中，vk为第 k帧由式(5)和式(6)构建的节点自我速

度。在此基础上，构建速度观测约束以提高系统的

鲁棒性

γv = R-1
j ( p j - p i ) -∑

k = i

j - 1

R j
kvkΔt (11)

最后，将多机无人系统前端里程计作为状态节

点初值，基于共视地标观测约束式(9)和多普勒解

耦的无人系统自速度观测约束式(11)，构建多机协

同因子图，如图 3所示。随后，通过GTSAM非线

性优化工具箱，并配置Levenberg-Marquadt算法来

优化上述因子图，使系统所有节点的后验概率最大

化，从而实现更精准的协同定位估计。综上，毫米

图2　多普勒辅助的动静态点云筛选
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波雷达辅助的多机协同定位与建图的算法伪代码如

算法1所示。

算法 1  毫米波雷达辅助的多机协同定位与建

图算法伪代码

初始化多无人系统起始位姿[ R，p]与局部地图；

初始化服务器端维护的全局地图M，多机协同因

子图G；
边缘服务器：：

从多无人系统端获取局部地图和粗定位信息

for  n=1，…，N  in parallel do

对无人系统n局部地图进行空间校准

// 式（7）

添加无人系统n的局部地图到M
按关键帧从M检索出地面P和非地面Q集

for  t=1，…，T  do

利用地面特征构建速度观测约束

// 式（11）

if  第 t帧检测到回环do

对第 t帧与当前帧的非地面特征点云

做数据关联

获取地标观测约束 // 式（9）

end

将速度观测约束和地标观测约束添加到G
end

end

利用GTSAM优化器对位姿图G进行优化，输

出全局位姿

无人系统端：：

采集信息，执行点云分离获取P和Q // 式（1）

利用 IMU和地面点P执行前端里程计

// 式（3）

对非地面点Q执行动静态点分离

将局部地图和前端里程计信息发送到边缘服

务器端

2　实验评估与分析

2.1　实验设置

为验证本设计在不同环境下的实验性能，本文

通过CARLA仿真器采集无人系统传感器数据。首

先，在仿真器中部署5台无人设备进行协同定位与

建图，每台设备同时部署一套 IMU模块、毫米波

雷达以及单目相机。其次，为模拟复杂环境影响，

5台设备被安置于乡村、城市、郊区等动静态目标

密度不一的环境中运行，同时使运行环境历经气候

变化与明暗交替等条件，以满足全天候适应需求。

最后，将各设备中收集的 IMU以及雷达点云数据，

输入图1所示的流程，进而验证本算法定位与建图

的稳定性与准确性。

在验证算法过程中，一方面，无人系统的本地

运算基于笔记本计算机进行，其配置为主频3.2 GHz

的 AMD Ryzen 7 5800H，NVIDIA GeForce RTX 3060

显卡。另一方面，在边缘服务器端，全局定位与建

图优化采用服务器完成运算，其配置为 Intel Xeon 

Gold 6226R处理器，NVIDIA GeForce RTX 4090显

卡。实验中，仿真详细参数设置见表1。

2.2　评价指标

为评估系统性能，本文采用绝对位姿误差

（APE, absolute pose error），其分为绝对平移误差

（ATE, absolute translation error）和绝对旋转误差

（ARE, absolute rotation error），分别表示为

ATE =
1
N∑i = 1

N

 Trans (T -1
i T̂ i )

2

2
（12）

…  …  

…  共视非地面静态地标点云

…  

无人设备1 

无人设备N  

状态变量 地标观测 速度观测 里程计因子  

…  

…
 

图3　多机协同因子图

表1　 仿真详细参数设置

参数名称

IMU数据速率

Radar数据速率

相机数据速率

图像分辨率

毫米波雷达频段

毫米波雷达水平视场角

毫米波雷达垂直视场角

Scan Context描述子尺寸

参数设置

100 Hz

10 Hz

10 Hz

1 382×512

77 GHz

(-80°, 80°)

(-30°, 30°)

60×20
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ARE =
1
N∑i = 1

N 



log ( )Rot (T -1

i T̂ i )
2

2
（13）

其中，T i、T̂ i、Trans ( ⋅ )、Rot ( ⋅ )、log ( ⋅ )分别表示

全局位姿真值、预测值、变换矩阵的平移、旋转部

分，以及旋转矩阵到李代数的对数映射。

2.3　实验结果分析

本实验首先验证了多机协同定位与建图的整体

性能。首先将5台无人设备分别部署在动态目标密

集的城市环境中的不同地点，以采集雷达点云与

IMU信息进行定位与建图，在此过程中将构建的局

部地图信息传输至边缘服务端进行协同优化计算。

通过实验结果可以观察到，单一无人系统其感知性

能受限，难以实现对遮挡区域的完整覆盖。与之相

比，多无人设备经过协同优化，极大提升了系统覆

盖范围以及对未知区域的感知性能。

本实验进一步验证了系统定位与建图的适应

性。在仿真过程中，将5台无人设备均运行于白天

以及夜晚的城市环境中进行定位与建图。白天条

件下和夜晚条件下的协同定位与建图分别如图 4、

图 5所示。通过对比图 4与图 5可以发现，基于雷

达点云的无人定位系统即便在黑暗场景中，仍然能

够持续确保稳定、精确的工作。

此外，实验综合对比了本设计与传统基于视觉

与单一 IMU位姿估计方案的性能差异。本实验将

5台无人设备运行于乡村、城市、郊区等差异环境

中，并在气候变化、光线明暗交替环境中进行测

试。不同定位与建图方案实验对比见表 2，其中，

VO与 IMU分别表示采用摄像头和 IMU模块进行位

姿估计性能测试，RIO-COOP表示经过多机协同获

得位姿估计结果。通过实验可知，纯视觉方案由于

受到光线明暗变化的影响以及环境中动态目标的干

扰，致使帧间匹配出现极大误差，进而导致定位失

效，其在夜间几乎无法进行位姿测量，而在白天情

况下，APE达到31.73 m以及0.74°。IMU模块在运

行过程中，易出现累计漂移误差，因此，单一 IMU

无法满足精确位姿估计的需求。相比较而言，经过

多机协同并回环优化的雷达与 IMU融合方式，极

大保障了长时间工作的定位精度。同时，多机协同

有效增加了区域覆盖能力，进而提升了回环出现的

概率与定位的精准性。

本实验进一步分析了多机协同系统与其他定位

方式的轨迹测量对比。不同定位方式轨迹测量对比

如图6所示，在夜晚条件下，视觉系统将失去定位

能力，而 IMU随着时间推移，累计误差逐步增加，

其轨迹出现较大偏移。与之相比，本设计在夜间条

件下能保障良好的定位性能。单无人系统与多机协

同轨迹测量对比如图 7所示，图 7中RIO表示雷达

与 IMU融合的单一无人设备定位性能。通过对其

与本设计RIO-COOP以及真实值Ground Truth对比

分析可以观察到，多机协同系统相比单个无人设备

定位具有更优的性能。

综上所述，通过实验对比可知，基于毫米波雷

达辅助的多机协同定位与建图方案，相对单一无人

系统而言，有效提升了定位与建图的覆盖能力。同

时，相比于视觉的易受干扰性以及单一 IMU的时

间累计漂移，本设计可实现在动态复杂环境下，全

天候、长时间稳定精确定位与建图，极大满足了无

人系统室外智能化工作的需求。

图5　夜晚条件下的协同定位与建图

表2　 不同定位与建图方案实验对比

对比项

ATE/m

ARE/(°)

VO[43]

白天

31.73

0.74

夜晚

N/A

N/A

IMU

白天

136.74

10.67

夜晚

125.54

12.45

RIO-COOP

白天

3.31

0.67

夜晚

3.26

0.73

图4　白天条件下的协同定位与建图
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3　结束语

为突破单一无人系统感知能力的局限性以及视

觉传感器的易受干扰性，保障复杂动态环境下的实

时定位与建图需求，本文创新性地提出了毫米波雷

达辅助的多机协同定位与建图方案。该方案深入挖

掘了毫米波雷达时、空、多普勒域等多维度特征，

提出了平面法线一致约束的地面点云分离机制以及

多普勒辅助的非地面点云策略，有效提升了系统里

程计估计性能以及局部地图构建。同时，本文基于

多无人系统共享局部地图信息，构建多机协同的位

姿图优化模型，实现精准定位与建图。实验结果

表明，本方案有效提升了无人系统的适应性和准

确性。
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