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摘 要：移动计算机断层扫描（computed tomography，CT）近

年来在研究和实际应用中不断增多，但针对 CT 机架在运行

过程中的定位问题，相关研究仍然不足。本文提出一种面向

移动 CT 的高精度多传感器融合定位方法。该方法利用

ArUco 标记的已知边长提供尺度信息，用于单目视觉中的深

度恢复，并进一步建立机架与床体之间的坐标变换关系。同

时，提出一种静止条件下的视觉-惯性初始化方法，以保证系

统能够高效、准确地完成初始化。通过对移动 CT 运行场景

进行充分仿真，并开展系统性实验验证。该方法在深度恢

复、初始化和定位精度方面均表现良好，尤其适用于传统单

目 VIO（visual-inertial odometry）算法因运动激励不足而难

以获得可靠结果的场景。

关键词：多传感器融合；机器人定位；ArUco 标记；VIO 初始

化；移动 CT
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Abstract： Mobile CT systems have seen increasing adoption 
in both research and practical applications in recent years； 
however， research addressing positioning challenges during 
CT scanner operation remains insufficient.  This paper propos‑
es a high-precision multi-sensor fusion positioning method tai‑
lored for mobile CT systems.  The method utilizes known side 
lengths annotated with ArUco markers to provide scale infor‑
mation for depth reconstruction in monocular vision， while es‑
tablishing coordinate transformation relationships between the 
scanner frame and the patient table.  Additionally， a visual-in‑
ertial initialization method under stationary conditions is intro‑
duced to ensure efficient and accurate system initialization.  
Comprehensive simulations of mobile CT operation scenarios 
and systematic experimental validation demonstrate that the 
proposed method exhibits excellent performance in depth re‑
construction， initialization， and positioning accuracy， particu‑

larly effective in scenarios where traditional monocular VIO al‑
gorithms struggle to produce reliable results due to insufficient 
motion excitation.
Key words： multi-sensor fusion； robot localization； ArUco 
marking； VIO initialization； mobile CT

随着机器人技术的快速发展，各类移动机器人

在医疗领域中的应用日益广泛［1］。计算机断层扫描

（computed tomography，CT）是一种重要的医学成像

技术，能够获取人体内部结构的详细断层图像［2］，在

脑部、胸部和腹腔相关疾病的诊断中具有重要作用。

近年来 ，移动 CT 因其轻量化和便携性而受到越来

越多的关注［3］。

与固定式 CT 不同，移动 CT 在工作过程中会发

生机架运动。根据 CT 成像原理 ，为保证扫描结果

的质量，设备需要提供高精度的实时位姿反馈。在

移动机器人定位常用的各类传感器中，单目视觉能

够获取物体形状、纹理等丰富的环境信息，同时具有

成本低、设备轻便等优点［4］。单目视觉-惯性里程计

（visual-inertial odometry，VIO）通 过 融 合 惯 性 测 量

单 元（inertial measurement unit，IMU），能 够 结 合 相

机与 IMU 各自的优势，从而在实际应用中提高系统

鲁棒性［5］。目前，已有多种视觉-惯性融合算法被提

出 ，并应用于不同场景［6-9］。此外 ，轮式编码器作为

轮式机器人中最常见的传感器之一，也经常被用于

多传感器融合定位算法［10，11］。

然而，移动 CT 的运行场景具有明显特殊性：设

备在各轴方向上的运动激励并不充分，这会显著影

响单目 VIO 算法的位姿估计精度［10，12］，其中尺度不

确定性问题尤为突出。虽然双目相机可以在一定程
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度上缓解这一问题，但也会带来额外的硬件成本和

计算开销［13］。OpenCV 中的 ArUco 标记具有检测简

单、快速且鲁棒性较强的特点，已被用于多个工业应

用场景［14-17］。ArUco 标记是基于二进制方形二维码

的视觉标记，由黑色外框和内部黑白编码矩阵组成，

是计算机视觉常用人工标记。由于 ArUco 标记的实

际边长已知，其边长信息可以作为一种约束，为单目

VIO 算 法 提 供 重 要 的 尺 度 信 息 。 现 有 研 究 通 常 将

ArUco 标记集成到同步定位与地图构建（simultane‑
ous localization and mapping，SLAM）系 统 中［15］。 此

外，ArUco 标记也在多传感器融合定位中发挥了重

要作用。Xing 等［16］采用联邦卡尔曼滤波方法，将标

记 、光 流 、超 声 波 和 惯 性 传 感 器 等 多 源 信 息 进 行 融

合 ，从而获得连续定位结果 ；Faria 等［18］结合超宽带

飞 行 时 间 （ultra-wideband time-of-flight，UWB 
ToF）技术与环境中布设的 ArUco 标记，开发了一种

低成本的精确定位方案。

尽管 ArUco 标记能够提供丰富信息并用于估计

设 备 位 姿 ，但 在 现 有 研 究 中 ，当 仅 使 用 一 个 或 两 个

ArUco 标 记 时 ，其 效 果 可 能 受 到 限 制 。 为 了 提 升

ArUco 标 记 在 移 动 CT 运 行 场 景 中 的 作 用 ，有 必 要

在充分利用视觉信息的同时，进一步融合 IMU 和轮

式编码器数据。

从固定式 CT 的硬件结构来看，与上述移动 CT
不同的是，其工作方式较为特殊：运行过程中机架通

常保持静止，而床体发生运动，因此高质量扫描主要

依赖于对床体的精确控制。相比之下 ，移动 CT 面

临的挑战在于机架运动控制更加复杂，且机架与床

体之间的关系不再固定。因此，在运行过程中获取

机架与床体之间的绝对位置关系变得十分必要，而

这一关系的获得依赖于系统初始化过程。

由 于 多 传 感 器 定 位 系 统 具 有 较 强 非 线 性［5］，为

了保证系统运行过程中的准确性和鲁棒性，获得高

精度的状态初始值十分关键，这一过程也就是算法

中的视觉-惯性初始化步骤。He 等［19］将现有初始化

方法分为绝对静止法、松耦合法和紧耦合法。其中，

大 多 数 紧 耦 合 方 法［20，21］和 松 耦 合 方 法［6，22］都 对 设 备

在各方向上的运动激励提出了较高要求，而这一条

件在移动 CT 运行场景中难以满足。绝对静止法通

常将初始速度设为零，并利用 IMU 测量值计算重力

矢量和陀螺仪零偏。该方法较为直接，但没有融合

视觉信息，同时对 IMU 数据质量要求较高［23-27］。近

年来，也有研究尝试将深度学习方法用于单目 VIO
算 法 的 初 始 化［23，24］，但 这 类 方 法 的 适 用 场 景 相 对 有

限，并且会消耗更多计算资源。

针 对 上 述 问 题 ，本 文 提 出 一 种 面 向 移 动 CT 的

高精度多传感器融合定位方法。该方法不仅充分利

用 ArUco 标记的边长信息，还结合了一种鲁棒的静

止初始化方法。

1 面向移动 CT的高精度多传感器融合定位

方法

1. 1　坐标系与符号定义

为便于后续描述，首先对本文涉及的坐标系和

主要符号进行说明。本文用到的坐标系及其变换关

系如图 1 所示。除相机坐标系和世界坐标系外，本

体 坐 标 系 ，即 IMU 所 在 坐 标 系 ，记 为 body，简 记 为  
b；人 为 定 义 的 ArUco 标 记 坐 标 系 记 为  mrs，简 记 为  
m。从坐标系 j 到坐标系 i 的变换矩阵用  T ij 表示，其

形式为：

T ij = é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

R ij    t ij

01 × 3 1
（1）

其中， R ij 为旋转矩阵； t ij 为平移向量。相机观测到

的 ArUco 标记角点记为  cj
i， j 表示第 i 个标记上的第 j

个角点，角点按左下、左上、右上、右下的顺序编号。

该角点在像素坐标系中表示为  ( )uj
i，vj

i ，在相机坐标

系 中 为  ( )xj
i，y j

i，zj
i ，在 相 机 归 一 化 坐 标 系 中 为  

( )x
j

i，y
j

i
，1 ，在 ArUco 坐标系中记为  mcj

i。

1. 2　方法总体框架

本文方法的整体流程如图 2 所示。算法采用滑

动窗口优化，窗口内待估计的状态量定义为：

X=[ x 1，x2，…，xn，ρc
1，ρc

2，…，ρc
m，ρ1，ρ2，…，ρM ]

x k =[ pw
bk
，vw

bk
，qw

bk
，ba，bg ]，k ∈ [ 1，n ]

  （2）

式中，ρc
k 表示第  k 个角点的深度，ρk 表示第  k 个普通

视觉特征点的深度；pw
bk
 和  vw

bk
 分别表示第  k 时刻机体

系在世界坐标系下的位置和速度；qw
bk
 表示第  k 时刻

机体系相对于世界坐标系的姿态； ba 和  bg 分别为加

图 1　本文方法中所定义的坐标系

Fig. 1　The Coordinate System Defined in the Method
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速度计和陀螺仪的零偏。

图 3 为该优化问题对应的因子图。其中，圆形

节点表示待估计的状态量，方框表示观测因子。该

因 子 图 主 要 包 含 惯 性 因 子 i、平 面 因 子  p、速 度 因 子  
v、视觉因子  f 和角点因子  c 。惯性因子和视觉因子

的具体形式在已有文献中已有详细描述［6，9］，此处不

再赘述。角点因子主要来源于 ArUco 标记角点的视

觉重投影误差。与常规光流特征不同，本文直接在

每一帧图像中检测 ArUco 标记的角点。此外，针对

移动 CT 工作场景的特点 ，引入了平面约束以改善

z 轴方向及滚转、俯仰角的估计效果。速度因子则由

轮式编码器提供，主要用于抑制尺度漂移。

1. 3　ArUco 标记检测与重投影关系

本文采用 OpenCV 中的 ArUco 标记检测模块提

取角点［14］。为获得角点深度，利用标记的已知边长

建立以下观测方程：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

S = ( xj*

i - xj
i )2 +( y j*

i - y j
i )2 +( zj*

i - zj
i )2

2 S = ( xj+

i - xj
i )2 +( y j+

i - y j
i )2 +( zj+

i - zj
i )2

（3）

其中，S 为 ArUco 标记的实际边长； j 与  j* 为相邻角

点； j 与  j+ 为对角线角点。一个标记包含四个角点，

由此可列出六个约束方程。求解后即可得到各角点

的深度，进而计算出相机坐标系下带深度的角点坐

标。若多个标记水平排列，还可将标记间距作为附

加约束，原理与式（3）类似，本文不再展开。

在建立重投影关系前，需先定义 ArUco 坐标系：

当一个或多个标记水平排列时，以图像左侧第一个

标记的左下角点为原点建立坐标系，具体轴向关系

见 图 1。 以 相 机 坐 标 系 到 ArUco 坐 标 系 的 变 换 为

例，每个角点满足：

mcj
i = Rmc × ( xj

i，y j
i，zj

i)+ tmc （4）

对应的残差为：

ej
i = Rmc × ( xj

i，y j
i，zj

i)+ tmc - mcj
i （5）

将所有角点的残差汇总，得到如下最小二乘：

min F (Rmc，tmc)= min 1
2 ∑i = 1

N ∑j = 1
4 ||ej

i ||2 （6）

其中，N 表示 ArUco 标记总数。该最小二乘问题可

利用 Ceres 库［25］，通过 Gauss-Newton 方法求解。对

应的雅可比矩阵可写为：

J=[-Rmc ×( xj
i，y j

i，zj
i ) I3 × 3 ]T （7）

其中，( )* 表示向量对应的反对称矩阵；[ ]* T 表示矩

阵 转 置 。 经 过 迭 代 优 化 后 可 得 到  Tmc = [ ]Rmc tmc 。

同样，上述重投影关系也可建立在两个相机坐标系

之间。

1. 4　静止状态下的初始化

视觉-惯性算法通常需要先完成初始化。本文

结合移动 CT 的实际工作特点 ，将整个系统的初始

化 设 计 为 在 设 备 静 止 状 态 下 进 行 。 系 统 参 考

Ground-Fusion 方法［26］判断设备是否静止；只有当视

觉、IMU 和轮式编码器三类判据同时满足时 ，才认

为设备处于静止状态。此时，初始位置和全局坐标

系下的初始速度设为  03 × 1，初始姿态和零偏则按照

OpenVINS 中的方法求得［27］。

前文已经提到，世界坐标系到 ArUco 坐标系的

变换关系是机架定位中需要确定的重要量。基于前

面建立的重投影问题，可在最初的  n 个静止阶段中

求 得 相 机 坐 标 系 到 ArUco 坐 标 系 的 变 换 ，记

为  [ ]T 1
mc，T 2

mc，⋯，T n
mc

随后，为了减小单次提取 ArUco 标记角点时产

生的误差影响，对这些变换矩阵取平均：

T̄mc = ∑i = 1
n T i

mc /n （8）

图 2　本文方法的基本流程

Fig. 2　Basic Workflow of the Proposed Method

图 3　本文方法的因子图

Fig. 3　Factor Diagram of the Proposed Method
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其中，T̄mc 为平均后的变换矩阵。这里的  ∑ 只是一

个简写，并不是对矩阵元素直接求和；涉及姿态平均

的部分，按文献［28］中的方法处理。然后结合相机

到 IMU 的外参  T i0 c 和前面求得的初始姿态  Ri0 w，世

界坐标系到 ArUco 坐标系的变换  Tmw 写为：

Tmw = T̄mc × T T
i0 c × T i0 w （9）

其中，

T i0 w = é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Ri0 w    01 × 3

01 × 3   1

这样，便完成了初始化。

1. 5　约束项构建

视觉、平面以及  IMU 预积分约束在文献［6，9，10，22］

中已经讨论得比较充分，这里不再重复。角点约束

仍然从前面的重投影关系出发。除此之外，还需要

计算静止阶段内角点坐标的平均因子：

[ x̄ j
i，ȳ j

i，z̄ j
i ]= ∑

k = 1

n

[ xj
ik，y j

ik，zj
ik ]  （10）

其中， n 是静止时间段内的观测次数。后续每一帧

与初始阶段之间建立的重投影关系，作为角点约束

加入优化问题。

单目  VIO 不可避免会出现尺度漂移，在匀速运

动时这一问题更明显。因此，这里引入轮式因子，把

它作为速度约束来减小尺度漂移的影响。具体做法

是，将轮式编码器测得的速度看作机体系  x 方向上

的一维速度观测，此时残差写为：

rv = vw
k - Rw

bk
× vo

k （11）

其中，vw
k  为  k 时刻世界坐标系下的速度；Rw

bk
 为  k 时

刻从机体系到世界坐标系的旋转矩阵；vo
k 为  k 时刻

轮式编码器的观测值。

2 实验与分析

2. 1　实验设计

由 于 移 动 CT 的 实 际 工 作 场 景 比 较 特 殊 ，本 文

搭建了图 4 所示的模拟实验模型，并在此基础上进

行实验。图 4（a）展示了实验场景，相关设备安装在

移动底盘上，位置见图中的红色框。设备之间的固

定方式如图 4（b）所示，主要性能参数列于表 1。

实验所用底盘采用 Ackermann 模型，并带有轮

式 编 码 器 输 出 。 图 4（a）中 的 蓝 色 框 为 Leica Abso‑
lute Tracker AT960，下 文 简 称 AT960。 AT960 能

够实时跟踪目标，并给出高精度定位结果。实验中，

本文使用 AT960 记录底盘运动时的参考轨迹。随

后，从深度恢复、初始化成功率与效率，以及定位结

果三个方面对本文方法进行分析。

2. 2　深度结果验证

相机光心的准确位置很难直接标定出来，因此  
AT960 不能直接给出相机光心到  ArUco 标记之间

的真实深度。为此，这里采用一种间接验证方式来

检查本文方法的深度恢复精度：首先分别计算两个

位置处算法输出的深度，再取这两个深度的差值；同

时，用  AT960 测量这两个位置之间的距离，用作对

照，实验布置如图 5（a）所示。实验中使用两个边长

为  7 cm 的  ArUco 标记，两者间隔  5 cm；地面上设置

两条蓝色标线，间距约  30 cm，并使其与  ArUco 标记

所在平面保持垂直。在每个位置，设备静止测量  3 s，并

取这段时间内算法输出深度的平均值。此外，还搭

建 了 一 套 双 目 相 机 系 统 作 为 对 比 。 该 系 统 由 两 台  
FLIR BFS-U3-50S5 相 机 组 成 ，分 辨 率 为 1 224×
720，基线长度为 16 cm，通过三角测量计算深度［29］，

如图 5（b）所示。同时，使用  EPnP 方法［30］求取  ArU‑
co 标记在相机坐标系下的深度。最后，对三种方法

得到的深度差进行比较。

图 6 为深度恢复实验得到的误差结果。横轴为

每组  20 次实验中两个静止点到  ArUco 标记平面的

距离中位数。柱状图给出了三种方法在各组实验中

的最小误差，其中橙色、青色和紫色分别对应本文方

法、三角测量方法和  EPnP 方法。每个柱形顶部的

黑色线段表示该组实验的最大误差。相关统计数据

图 4　实验场景与设备布置

Fig. 4　Experimental Scenario and Equipment Layout

表 1　实验所用设备列表

Tab. 1　 List of Equipment Used in the Experiment
设备

相机

IMU

计算单元

型号

FLIR BFS-U3-50S5

ADIS16505-2

Raspberry Pi 4B

主要参数

分辨率： 1 224×720
频率：20 Hz

角随机游走：0. 2∘/ h
速度随机游走：

0. 012 m/s/ h
频率：200 Hz

内存：4 GB
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列于表 2。可以看出，本文方法的深度恢复精度高于

三角测量法和  EPnP 方法。就本实验采用的  ArU‑
co 标记而言，距离在  1. 2 ~1. 5 m 之间时，本文方法

的表现最好。

2. 3　初始化结果分析

这一节主要看初始化的成功率和用时，并在移

动  CT 的模拟工作场景中，把本文方法和几种基线

方法放在一起比较。实验场景里，底盘的运动被限

制在前进和后退两个方向上。表  3 列出了  5 组实验

结果。VINS-Mono［6］ 和  ORB-SLAM3［22］ 在静止阶

段不能完成初始化，OpenVINS［27］ 则可以。基于这

一 点 ，序 列  1 和 序 列  2 中 ，底 盘 在 开 始 运 动 前 先 静

止  1 s；序列  3 和序列  4 中静止  2 s；序列  5 中静止 3 s。表

中给出的时间，是从底盘开始运动到初始化完成之

间的时间。从结果看，本文方法在初始化成功率和

用 时 上 与  OpenVINS 接 近 ；而 且 静 止 阶 段 一 结 束 ，

初始化就可以完成。

2. 4　定位精度实验

最后，对几种方法的定位精度进行了统计。图 7
给出了两次实验的定位轨迹：图 7（a）是在光照充足

条件下得到的结果，对应图 7（c）中的实验 1；图 7（b）
则是在光照较差条件下得到的结果，对应图 7（d）中

的实验 2。蓝色实线为  AT960 提供的参考轨迹，橙

色轨迹为本文方法的输出。两种光照条件下，本文

方 法 得 到 的 轨 迹 都 与 参 考 轨 迹 保 持 了 较 高 的 重

合度。

另外，还将本文方法与基线方法进行了对比，定

位结果列于表 4。结合图 8 可以看出，本文方法在精

度 和 鲁 棒 性 上 都 更 好 。 尤 其 是 在 实 验 2 中 ，Open‑
VINS 由于视觉观测不稳定而出现失效；相比之下，

本文方法通过紧耦合方式融合轮式编码器和视觉测

量，因此仍能保持较稳定的定位结果。

为观察轮式编码器对定位的影响，实验分别测

试了使用和不使用轮式编码器两种情况。图 9 中，

橙色实线为参考轨迹，深棕色实线表示未使用轮式

编码器时的定位轨迹，绿色实线表示加入轮式编码

器后的定位轨迹。从图中能看出，不加入轮式编码

器时，视觉-惯性算法的定位结果存在较明显的尺度

偏差；加入轮式编码器后，尺度偏差明显减小。理论

上，编码器精度越高，定位结果也会相应更准确。

3 结束语

本文围绕移动  CT 的运行特点，提出了一种高

精度多传感器融合定位算法。针对这类场景中运动

受限、初始化困难以及尺度不稳定等问题，本文主要

完成了以下工作。

一方面，利用  ArUco 角点的已知尺寸进行深度

恢复，并通过重投影关系求得不同帧下带有实际尺

度的角点坐标。另一方面，设计了静止状态下的初

图 5　深度恢复实验布置与双目相机结构

Fig. 5　Layout of the Depth Restoration Experiment and 
Structure of the Binocular Camera

图 6　深度恢复差值范围

Fig. 6　Range of Depth Restoration Differences

表 2　各距离段的深度恢复误差（红色斜体为最优）/mm
Tab. 2　 Depth Recovery Errors for Each Distance Segment （Red Bold Indicates the Optimal Result）/mm

0. 9 m
1. 2 m
1. 5 m
1. 8 m
2. 1 m

本文方法

最小值

0. 70
0. 80
0. 70
1. 10
1. 00

最大值

1. 30
1. 00
1. 10
1. 40
1. 70

平均值

0. 95
0. 84
0. 89
1. 28
1. 35

三角测量法［29］

最小值

1. 40
1. 20
1. 70
0. 50
1. 50

最大值

2. 50
2. 50
2. 60
1. 70
2. 30

平均值

1. 95
1. 88
2. 05
1. 40
1. 85

EPnP［30］

最小值

2. 20
2. 10
4. 20
3. 90
3. 20

最大值

4. 00
4. 40
6. 10
7. 00
5. 60

平均值

3. 13
3. 46
4. 92
5. 15
3. 77
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始化方法，使系统能够在较短时间内完成较准确的

初始化。另外由实验 2 可知，OpenVINS 由于视觉观

测 不 稳 定 而 出 现 失 效 的 问 题 在 本 文 方 法 中 得 以 解

决，此为本文方法优势所在模拟场景中的实验结果

表明，该方法可以满足移动  CT 场景下的定位需求。

不过，要将该方法进一步用于真实移动  CT 运
行环境，还需要继续改进初始化后  ArUco 标记不可

见时的定位精度。另外，本文采用了因子图方法，这

种方法实时性较差，但是从实际情况看，一次检测过

程 仅 需 2~3 min，因 此 其 带 来 的 影 响 可 忽 略 不 计 。

双目相机在这一场景中的作用也值得进一步考察。

随着移动  CT 产品开发的推进，后续还需要在真实

手术场景中开展实验，以检验方法在实际应用中的

表现。
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