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摘要:智能割草机作业过程振动噪声大、
 

缺乏闭环路径,
 

且作业环境图像纹理高度重复,
 

导致单一的视觉 惯性里

程计(Visual-Inertial
 

Odometry,
 

VIO)方法易出现定位漂移甚至丢失的情况。
 

针对此问题提出一种融合实时动态定

位(Real-Time
 

Kinematic,
 

RTK)和VIO的紧耦合定位方法,
 

通过构建RTK残差项的计算方法和RTK-VIO联合初

始化方法,
 

在低频、
 

高精度工况下实现RTK定位与VIO定位的紧耦合,
 

同时保证系统运行的实时性。
 

以智能割草

机为研究对象,
 

搭载频率为1
 

Hz的RTK接收机、
 

每秒15帧的双目视觉传感器以及频率为200
 

Hz的IMU(Inertial
 

Measurement
 

Unit)传感器,
 

并在简单、
 

一般、
 

困难3种不同难度工况的作业路径中进行实地实验验证。
 

实验结果表

明:
 

融合定位方法优于单一的VIO定位方法,
 

其绝对位姿误差均值分别降低了0.288
 

m、
 

1.015
 

m、
 

0.128
 

m,
 

均方

根误差分别降低了0.221
 

m、
 

0.926
 

m、
 

0.137
 

m,
 

且在实时性方面引入的额外处理延迟小于10
 

ms。
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视觉 惯性里

程计
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detection
 

during
 

the
 

operational
 

process,
 

and
 

the
 

image
 

textures
 

in
 

the
 

operational
 

environment
 

exhibit
 

highly
 

repetitive
 

characteristics,
 

resulting
 

in
 

localization
 

drift
 

or
 

even
 

loss
 

when
 

utilizing
 

a
 

standalone
 

Vis-

ual-Inertial
 

Odometry
 

(VIO)
 

method.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

tightly
 

coupled
 

localization
 

method
 

integra-

ting
 

Real-Time
 

Kinematic
 

(RTK)
 

and
 

VIO
 

method
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

involves
 

the
 

development
 

of
 

an
 

RTK
 

residual
 

computation
 

approach
 

and
 

an
 

RTK-VIO
 

joint
 

initialization
 

strategy,
 

thereby
 

achieving
 

tight
 

coupling
 

of
 

RTK
 

and
 

VIO
 

localization
 

under
 

low-frequency,
 

high-precision
 

conditions
 

while
 

ensuring
 

the
 

system's
 

real-time
 

performance.
 

Using
 

an
 

intelligent
 

lawn
 

mower
 

as
 

the
 

research
 

subject,
 

equipped
 

with
 

a
 

1
 

Hz
 

RTK
 

receiver,
 

a
 

stereo
 

vision
 

sensor
 

operating
 

at
 

15
 

frames
 

per
 

second,
 

and
 

an
 

IMU
 

sensor
 

at
 

200
 

Hz,
 

field
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

three
 

operational
 

paths
 

with
 

varying
 

difficulty
 

levels:
 

sim-

ple,
 

general,
 

and
 

challenging.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

fusion
 

localization
 

method
 

out-

performed
 

the
 

standalone
 

VIO
 

method,
 

with
 

mean
 

absolute
 

pose
 

errors
 

reduced
 

by
 

0.288
 

m,
 

1.015
 

m,
 

and
 

0.128
 

m,
 

respectively,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

decreased
 

by
 

0.221
 

m,
 

0.926
 

m,
 

and
 

0.137
 

m,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

the
 

impact
 

on
 

real-time
 

performance
 

was
 

maintained
 

below
 

10
 

ms.

Key
 

words:
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随着农业农村现代化进程持续推进,
 

以智能割草机为代表的现代化农业机械已成为实现智慧农业的关

键技术装备[1]。
 

目前,
 

我国学者利用视觉、
 

激光雷达等传感器,
 

在智能割草机上实现了树干等障碍物检

测[2]、
 

避障路径规划[3]等功能。
 

其中,
 

定位系统是智能割草机实现自动化作业的先决条件,
 

能够为割草机

行走、
 

作业及避障等动作提供必要的位置和姿态信息[4-5]。
 

目前基于激光雷达的多源融合定位是农业机器

人导航领域的重点研究方向之一[6-7]。
 

例如,
 

刘洋等[8]、
 

薛秀云等[9]分别提出了割草机场景和果园场景下融

合激光雷达与IMU的定位方法。
 

然而,
 

由于激光雷达成本较高,
 

难以在智能割草机上广泛应用。
 

依靠成本

优势,
 

基于全球导航卫星系统实时动态定位(GNSS-RTK)或视觉 惯性里程计(VIO)的定位方法,
 

可能成

为农业机器人导航领域更经济的替代方案。

目前,
 

在割草机作业等农业非结构化场景中,
 

单一的GNSS-RTK或VIO定位方法很难为农业智能化

作业提供高精度的定位信息。
 

GNSS-RTK能够提供全球范围内的位置信息,
 

具有较好的覆盖性和抗干扰能

力,
 

但其定位精度通常在米级,
 

难以满足高精度作业需求,
 

并且在遮挡环境下表现不佳[10]。
 

VIO方法的研

究在非农业领域已有诸多进展[11-12],
 

比较有代表性的算法包括ROVIO[13]、
 

MSCKF[14]、
 

VINS-Fusion[15]和

ORB-SLAM3[16]等。
 

上述算法在室内或城市等视觉特征丰富的环境中都实现了厘米级精度的高精度定位,
 

并表现出较高的鲁棒性[12]。
 

然而,
 

对于割草机作业场景,
 

平整且缺少标志物的草地使视觉纹理高度重复,
 

风吹或作业后的特征变化导致视觉特征点难以捕捉;
 

振动噪声使IMU信号不稳定,
 

进一步降低了定位精

度;
 

作业路线缺乏闭环检测也使得系统累计误差难以消除。
 

因此,
 

VIO的定位精度和稳定性会显著下降,
 

容易造成定位漂移和误差积累[17]。

在GNSS/RTK-VIO融合方法上,
 

针对农业场景的研究仍相对较少。
 

何璇等[18]提出了一种基于点线特

征的单目VIO和RTK松耦合定位算法,
 

通过几何约束改进特征匹配,
 

解决了隧道和城市道路环境中特征

信息不足和累计误差的问题。
 

崔晓珍等[19]进一步探讨了基于因子图优化的GNSS与VIO紧 松耦合融合方

法,
 

通过实验验证了地下车库和室内外一体环境的表现。
 

随后,
 

廖健驰等[20]、
 

夏琳琳等[21]都基于图优化方

法提出了GNSS-VIO紧耦合算法,
 

验证了车辆在学校内部道路和封闭园区的表现。
 

上述研究展示了GNSS-

VIO紧耦合方法在非农业场景中的优秀表现,
 

为农业智能割草机场景的定位研究奠定了基础。
 

基于此,
 

本

文提出一种面向智能割草机的RTK-VIO融合定位算法,
 

将RTK定位测量通过紧耦合方法与VIO融合,
 

并在实地实验中验证定位效果。
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1 智能割草机系统框架

1.1 硬件系统构成

本文以自主研发的智能割草机作为实验平台,
 

整体结构与传感器布置如图1a所示。
 

该智能割草机底盘

采用后轮驱动,
 

前轮(惰轮)转向,
 

最大行走速度为2
 

m/s。
 

根据实验需求,
 

在智能割草机上安装内部集成

IMU的ZED
 

2双目相机传感器和RTK接收机,
 

搭载了英特尔i7-10875H型CPU和英伟达RTX
 

2060型

GPU的笔记本电脑作为运算单元。
 

传感器主要参数如表1所示。

图1 智能割草机实验平台

表1 传感器主要参数

传感器 型号 参数 值

双目视觉传感器 ZED
 

2 分辨率 672×376

帧率 15
 

fps

基线 120
 

mm

IMU传感器 ZED
 

2(集成) 频率 200
 

Hz

RTK接收机 WTRTK-M 频率 1
 

Hz

精度 RTK
 

0.01
 

m
 

+
 

1×10-6
 

CEP

  图1b展示了实验中的坐标系及相关符号定义。
 

W 代表世界坐标系;
 

B 代表割草机机身坐标系,
 

以

IMU安装位置确定;
 

C 代表相机坐标系;
 

D 代表RTK测量坐标系;
 

ENU 代表(东北天)站心坐标系;
 

下标

B 代表某实体在B 系中的位置;
 

B 系到D 系的刚性变换TD
B∈SE(3)由RD

B 和tD
B 组合得到;

 

RD
B∈SO(3)代

表D 系相对于B 系的旋转;
 

tD
B∈􀰧3代表D 系相对于B 系的位移。

1.2 软件系统架构

智能割草机RTK-VIO融合定位算法架构如图2所示,
 

该算法基于ORB-SLAM3[16]框架实现。
 

系统主

要包括跟踪线程、
 

局部建图线程、
 

闭环和地图融合线程。
 

跟踪线程接收割草机双目视觉帧和IMU数据帧,
 

实时进行ORB特征提取和IMU积分,
 

计算当前帧相对于活动地图的姿态,
 

并进行关键帧的选取。
 

关键帧

和RTK测量帧在局部建图线程中加入活动地图,
 

通过局部窗口进行视觉惯性局部BA(Bundle
 

Adjust-
ment)优化。

 

在闭环和地图融合线程中,
 

系统以关键帧频率进行共同区域检测,
 

根据共同区域是否属于当

前活动地图进行闭环矫正或地图融合,
 

同时以独立线程完成全局BA工作。
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图2 RTK-VIO融合定位算法系统架构

软件系统基于ROS(Robot
 

Operating
 

System)实现。
 

系统输入主要包含3个节点,
 

分别是ZED
 

2传感

器节点、
 

RTK接收机节点和SLAM节点。
 

ZED
 

2传感器节点发布消息类型为sensor_msgs/Image的双目

相机视频信号话题,
 

以及消息类型为sensor_msgs/Imu的IMU信号话题;
 

RTK接收机节点发布消息类型

为sensor_msgs/NavSatFix的RTK定位信号话题;
 

SLAM节点订阅上述3个话题并完成SLAM工作;
 

系

统输出TUM格式的定位结果。

2 智能割草机的RTK-VIO融合定位算法

2.1 RTK-VIO初始化

系统运行前需要进行RTK-VIO初始化,
 

该初始化问题可以描述为一个 MAP估计问题,
 

系统通过初

始化来获得割草机速度、
 

重力方向和IMU偏差初始值。
 

在ORB-SLAM3的框架中,
 

系统需要进行纯视觉

优化、
 

纯IMU优化,
 

以及视觉和IMU联合优化3个步骤[22]。
首先,

 

需要将RTK测量信息加入第一步纯视觉优化中。在系统运行的前2
 

s内,
 

使用纯视觉BA进

行优化,
 

此时将RTK与纯视觉优化位姿进行对齐。系统以4~10
 

Hz频率插入关键帧,
 

通过视觉里程计

得到km =10个关键帧相机位姿和由数百个地图点组成的地图。此时的地图不在真实尺度下,
 

它和现实

大小之间存在一个比例因子s,
 

用符号“-”表示尺度未知的参数。这些相机位姿表示为B 系下的T
B0
Bk =

[R
B0
Bk
,

 

st
B0
Bk
]。通过式(1)将相机位姿与RTK位置对齐到同一坐标系:

t
B0
Dk =R

B0
Bkt

B
D +t

B0
Bk

(1)

式中:
 

tB
D 由RTK接收机安装位置决定;

 

R
B0
Bk
、

 

t
B0
Bk

来自相机位姿T
B0
Bk =[R

B0
Bk
,

 

st
B0
Bk
]。

通过RTK测量得到ENU 坐标系下的位置,
 

然后通过插值获得与相机位姿对应的tENU
Dk
。此时,

 

通过
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Umeyama方法[23]解决最小二乘估计问题,
 

用于求解TENU
B0 =[RENU

B0
,

 

tENU
B0
]和比例因子s:

min∑
km

k=0
‖tENU

Dk -RENU
B0 t

B0
Dk -tENU

B0 ‖
2 (2)

  用包含RTK测量的TENU
B0

来代替VIO初始化中纯视觉优化的结果,
 

接着再使用TENU
B0

和这些关键帧之

间的IMU测量值,
 

继续完成包含IMU数据的初始化。

2.2 优化问题模型

对于智能割草机的定位问题,
 

用于优化分析的状态变量包括:
 

智能割草机机身姿态TW
B =[RW

B,
 

tW
B],

 

割

草机速度ν,
 

陀螺仪偏差bg 和加速度计偏差ba,
 

得到i时刻的状态向量为:

Si=[TW
Bi,

 

νi,
 

bg
i,

 

ba
i] (3)

  采用基于关键帧的非线性优化状态估计问题来描述RTK-VIO的融合过程。这个过程发生在局部建图

线程的局部BA优化中,
 

每当一个新的关键帧插入,
 

就进行一次局部BA优化,
 

用这个新的关键帧和最后k
个关键帧,

 

以及这些关键帧所观察到的l个3D地图点进行优化。该过程的因子图如图3所示,
 

当关键帧插

入时,
 

最新的k个关键帧构成蓝色虚线框所示的局部窗口,
 

系统将优化这些关键帧以及它们所能观察到的

所有特征点。而与这k个关键帧具有共视关系但不在局部窗口中的关键帧构成红色虚线框所示的固定窗

口,
 

固定窗口中的关键帧提供残差用于优化,
 

但关键帧本身不参与优化。特别的是,
 

第k+1个关键帧总是

被添加到固定窗口中,
 

提供IMU约束。设这一组k+1个关键帧对应的状态为Sk =[S0,
 

…,
 

Sk],
 

l个3D
地图点对应的状态为X=[x0,

 

…,
 

xl-1],
 

那么优化问题可以表示为:

min
Sk,X
∑
k

i=1
‖rIi-1,i‖

2
Σ-1
Ii-1,i

+∑
l-1

j=0
 ∑
i∈Kj

ρ(‖rνij‖Σ-1
νij

)+∑
i∈K*

‖rGi‖
2
Σ-1
Gi

  (4)

式中:
 

Kj 为能够观察到3D点j的关键帧集合;
 

K* 为与RTK测量关联的关键帧集合;
 

rGi
为在RTK-VIO

方法中加入的 RTK残差项;
 

rIi-1,i
和rνij

分别为IMU 的惯性残差和视觉的重投影残差,
 

这2项根据

ORB-SLAM3的建议按照Forster等[24]提出的方法给出。

图3 局部BA过程优化问题的因子图

给定一个时间间隔[ti-1,
 

ti],
 

惯性残差rIi-1,i
由式(5)计算:

rIi-1,i =[rΔRi-1,i
,

 

rΔνi-1,i
,

 

rΔpi-1,i
]

rΔRi-1,i =log(ΔRT
i-1,iRT

i-1Ri)

rΔνi-1,i =RT
i-1(νi-νi-1-gΔti-1,i)-Δνi-1,i

rΔpi-1,i =RT
i-1 pj -pi-1-νi-1Δti-1,i-

1
2gΔt

2  -Δpi-1,i

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:
 

ΔRi-1,i、
 

Δνi-1,i、
 

Δpi-1,i 由i-1和i帧之间的IMU预积分得到。
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在i帧和3D点j的位置xj 之间,
 

重投影残差由式(6)计算得到:

rνij =uij -Π(TC
BTW

B 􀱇xj) (6)

式中:
 

uij 为图像i中空间3D点j的观测位置;
 

Π:
 

􀰧3→ 􀰧n为相机的投影函数,
 

将3D点投影到图像平面

中;
 

TC
B 由双目相机在智能割草机的安装位置决定;

 

TW
B 为B系到W 系的刚性变换;

 

􀱇为SE(3)群对􀰧3元

素的变换。

2.3 RTK残差计算

当智能割草机通过接收机接收到RTK定位信息时,
 

首先进行RTK帧与关键帧的关联,
 

具体方法是在

每个关键帧所在的一个时间邻域内寻找RTK帧。如果时间差小于规定的阈值,
 

则认为RTK帧与关键帧关

联。对于关联到关键帧时刻ti 的RTK帧,
 

将测量值转换为ENU 坐标系表示,
 

记作t
∧ENU
i 。在局部BA滑动

窗口中的第1个与RTK测量关联的关键帧时刻记为t0。RTK残差项表示为:

rGi =t
∧ENU
i -RENU

W tW
Bi -RW

Bit
B
D -tW

B0 -νW
B0
(ti-t0)+

1
2g

W(ti-t0)2  (7)

式中:
 

RENU
W 由滑动窗口中的前20个关联的RTK测量值通过Umeyama方法与相机位姿对齐确定;

 

tB
D 由

RTK接收机在智能割草机的安装位置确定;
 

TW
Bi= [RW

Bi
,

 

tW
Bi
]为i时刻由B系到W 系的刚性变换;

 

tW
B0

和

νW
B0

为第1个与RTK测量关联的关键帧时刻,
 

B 系与W 系之间的平移和速度,
 

且在滑动窗口的优化过程

中保持固定;
 

gW 为当地重力加速度。协方差矩阵ΣGi
可根据RTK接收机技术文档给出,

 

或根据返回的

HDOP值确定:

ΣGi =

σ2x

σ2y

σ2z

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

  关于位姿误差状态的雅可比行列式定义为:

􀆟rGi

􀆟δTW
Bi

=[RENU
W RW

Bi
[tB

D]×-RENU
W ] (9)

式中:
 

δ 为扰动模型,
 

本文选择对B 系进行扰动,
 

即右扰动;
 

[tB
D]× 表示tB

D 的反对称矩阵。

3 实验

3.1 实验场景与路线设计

本文实验在2个真实的割草作业环境中开展。
 

图4a所示的场地1为一处校园绿化草地区域,
 

草地

区域大小约为28
 

m×40
 

m,
 

草地中有景观灌木、
 

乔木若干。
 

场地1局部特征如图4c所示,
 

草地已进行

了一定程度的修剪,
 

整体比较平整。
 

场地1中间有一条宽约2.5
 

m的人行道将草地一分为二,
 

实验将在

图4a中左侧区域进行。
 

由于场地1存在形态各异的景观灌木、
 

乔木,
 

能够为视觉特征点的识别提供更多

有效信息,
 

并且地面相对平整,
 

振动噪声较小,
 

可作为定位难度较小的作业环境。
 

图4b所示的场地2为

一处人工草场,
 

草场大小约为40
 

m×40
 

m,
 

草场四周有零星分布的乔木。
 

场地2局部特征如图4d所示,
 

草高约为10~15
 

cm。
 

由于场地2比较空旷,
 

能够提供有限的视觉信息,
 

并且地面相对于场地1更加起

伏不平,
 

割草机作业时会产生更多振动噪声,
 

因而场地2作为定位难度较大的作业环境。

在2个实验场地中设计3条不同的作业路径,
 

用于模拟简单、
 

一般、
 

困难3种不同难度的工况来

验证算法,
 

如图5所示。
 

路径1的实验在场地1中进行,
 

而路径2和路径3的实验在场地2中进行。
 

路径1和路径2均为环形路径,
 

在路径的始端和末端采用方向错位或位置错位的方法避免闭环,
 

以模

拟真实作业路径中缺少闭环信息的情况。
 

路径3采用折返路线,
 

更加符合智能割草机实际工作中遍历
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草地的工作路径。
 

同时,
 

场景中存在多个转向,
 

而转向操作对SLAM 效果影响最大,
 

因此路径3代表

了最为困难的工况。

图4 割草机实验场地

图5 实验中智能割草机的作业路径

为获得运动路径真值,
 

在实验过程中使用1台无人机在实验场地上空定点悬停,
 

并以90°俯视角同步

拍摄视频。
 

然后抽取视频帧,
 

通过与RTK定位点的时间戳进行帧对齐和多帧合成得到路径真值,
 

用于与实

验结果进行对照。
 

使用基于Python的SLAM 评估工具EVO[25],
 

对本文方法与对照方法的定位轨迹进行

定量分析,
 

计算本文方法与对照方法的估计位姿相对于真值位姿的绝对位姿误差(Absolute
 

Pose
 

Error,
 

APE),
 

并计算误差均值和均方根误差。

3.2 结果与分析

图6展示了简单工况下的实验结果。
 

蓝色轨迹是利用本文提出的RTK融合 VIO方法得到的结果,
 

橙色轨迹是使用ORB-SLAM3
 

VIO方法得到的结果。
 

本文方法的估计位姿相对于真值位姿的绝对位姿
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误差均值为0.931
 

m,
 

均方根误差为1.016
 

m;
 

对照方法的绝对位姿误差均值为1.219
 

m,
 

均方根误差

为1.237
 

m。
 

可以看到,
 

由于简单工况下环境视觉信息充足,
 

作业过程振动较弱,
 

2种定位方法都体现了

较高的定位精度。
 

然而,
 

缺少闭环检测会导致误差累积产生一定的漂移,
 

在轨迹末端(图6中放大区域)

仍然可以观察到ORB-SLAM3
 

VIO方法得到的定位结果偏离了实际轨迹,
 

而本文方法避免了这种漂移。

蓝色轨迹:
 

本文方法;
 

橙色轨迹:
 

ORB-SLAM3
 

VIO方法。

图6 简单工况下的实验结果

图7展示了一般工况下的实验结果。
 

可以看到,
 

在场地2开展的一般工况下的实验,
 

由于严重缺乏环

境视觉信息,
 

且作业过程振动较强,
 

相比简单工况,
 

2种方法的定位效果都有一定程度降低。
 

本文方法的估

计位姿相对于真值位姿的绝对位姿误差均值为1.403
 

m,
 

均方根误差为1.691
 

m;
 

对照方法的绝对位姿误

差均值为2.418
 

m,
 

均方根误差为2.617
 

m。
 

在开始的直线运动中,
 

2种方法都能保持较高的精度,
 

而从第

1个转弯(图7中右上方放大区域)开始,
 

定位轨迹就产生了漂移。
 

ORB-SLAM3
 

VIO方法在漂移的同时还

发生了明显的抖动,
 

而本文方法虽然也发生了一定程度的漂移,
 

但避免了这种抖动,
 

获得了和真实轨迹一

致的光滑曲线。
 

在轨迹末端(图7中左下方放大区域),
 

由于误差累积,
 

2种方法都在一定程度上偏移了真

实轨迹,
 

本文定位方法更加接近真实轨迹。

蓝色轨迹:
 

本文方法;
 

橙色轨迹:
 

ORB-SLAM3
 

VIO方法。

图7 一般工况下的实验结果

图8展示了困难工况下的实验结果。
 

由于困难工况下包含较多的转弯,
 

基于视觉的SLAM方法在转弯

处会发生明显的漂移。
 

从路径的第1个转弯开始,
 

2种方法都发生了不同程度的漂移,
 

导致定位计算的转

角和实际转角不一致。
 

随着经过的转弯增多,
 

该误差不断累积。
 

本文方法的估计位姿相对于真值位姿的绝

对位姿误差均值为0.857
 

m,
 

均方根误差为0.932
 

m;
 

对照方法的绝对位姿误差均值为0.985
 

m,
 

均方根误
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差为1.069
 

m。
 

因此,
 

本文提出的RTK-VIO融合定位方法更加接近真实轨迹。

蓝色轨迹:
 

本文方法;
 

橙色轨迹:
 

ORB-SLAM3
 

VIO方法。

图8 困难工况下的实验结果

2种方法的误差分布对比如图9所示,
 

统计结果如表2所示。
 

本文方法与对照方法相比,
 

简单、
 

一般、
 

困难3种工况下的绝对位姿误差均值分别降低了0.288
 

m、
 

1.015
 

m、
 

0.128
 

m,
 

均方根误差分别降低了

0.221
 

m、
 

0.926
 

m、
 

0.137
 

m。
 

综上可知,
 

本文提出的RTK-VIO融合定位方法相对于ORB-SLAM3
 

VIO
方法具有明显提升。

图9 本文方法与对照方法的绝对位姿误差分布对比
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表2 不同工况下本文方法与对照方法的绝对位姿误差对比 m 

工况
本文方法

均值 均方根误差

ORB-SLAM3
 

VIO
均值 均方根误差

简单工况 0.931
 

(23.6%) 1.016
 

(17.9%) 1.219 1.237

一般工况 1.403
 

(42.0%) 1.691
 

(35.4%) 2.418 2.617

困难工况 0.857
 

(13.0%) 0.932
 

(12.8%) 0.985 1.069

  注:
 

括号内数值为相对于对照方法提升的百分比。

在实时性方面,
 

将本文方法与对照方法实验的局部BA过程耗时和局部建图总耗时平均值和标准差进

行对比,
 

如表3所示。
 

由表3可知,
 

本文方法在加入RTK耦合后,
 

虽然耗时增加在毫秒级,
 

但标准差表现

更加稳定,
 

可以认为基本不影响算法的实时性能。
表3 本文方法与对照方法的实时性能对比 ms 

项目
本文方法

平均值 标准差

ORB-SLAM3
 

VIO
平均值 标准差

局部BA过程耗时 86.711 23.005 83.049 27.470

局部建图总耗时 118.262 36.460 112.137 41.062

4 结论

1)
 

提出一种智能割草机的RTK-VIO融合定位算法,
 

以缓解割草机场景下定位漂移和丢失的情况。
 

将

RTK定位测量通过紧耦合方法融合进ORB-SLAM3的VIO框架中,
 

提出了该问题下RTK残差的计算方

法和RTK-VIO初始化方法,
 

并通过设计简单、
 

一般、
 

困难3种难度工况的实验验证其效果。

2)
 

RTK-VIO融合定位算法与对照方法ORB-SLAM3
 

VIO相比,
 

在简单、
 

一般、
 

困难3种难度工况的

实验中,
 

绝对位姿误差均值和均方根误差均有明显降低,
 

且通过实时性分析得出本文方法相比对照方法无

明显的实时性负面影响。

3)
 

本文方法得到的定位结果在困难场景中的表现可能受限于RTK接收机信号频率仅为1
 

Hz的条件,
 

尽管相对于对照方法有明显提升,
 

但误差绝对值仍然偏大,
 

不能很好地满足智能割草机自动化作业需求。
 

未来将考虑针对更新频率更高的RTK接收机进行紧耦合优化方法设计,
 

以期对定位精度和鲁棒性有进一

步提升。
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