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EAROL: 环境增强感知意识规划和通过向下安装的倾斜激光雷达
实现的鲁棒里程计

Xinkai Liang1, Yigu Ge1, Yangxi Shi1, Haoyu Yang1, Xu Cao1 and Hao Fang1,2

Abstract—为解决无人航空器（UAV）在开放式场景（如
倒塌建筑物、无顶迷宫）中定位漂移和感知规划耦合的挑战，
本文提出了一种名为 EAROL的新框架。该框架采用向下倾斜
安装的激光雷达配置（20° 倾角），集成了激光雷达惯性里程
计 (LIO)系统和分层轨迹-偏航优化算法。硬件创新通过密集地
面点云采集和前方环境感知来增强约束，实现动态障碍物检测。
紧密耦合的 LIO系统借助迭代误差状态卡尔曼滤波器 (IESKF)
及动态运动补偿，在特征稀疏环境中实现了高水平的 6自由度
定位精度。规划器通过环境增强，平衡了环境探索、目标跟踪
精度和能效。物理实验表明在室内迷宫和 60 米尺度室外场景
中，跟踪误差减少了 81%，感知覆盖率提高了 22%，垂直漂移
接近于零。本研究提出了一种硬件-算法协同设计范式，为灾害
后的搜索与救援任务提供了强大的 UAV 自主解决方案。我们
将发布我们的软件和硬件作为一个开源包 3供社区使用。视频：
https://youtu.be/7av2ueLSiYw。

I. 介绍

无人机（UAV）目前广泛应用于工业、农业、救援
行动和摄影等各个领域 [1]–[3]。在这些应用中，SLAM
模块至关重要，它可以为在不熟悉的環境中安全导航
提供密集的 3D地图，并为获取无人机的定位和姿态
提供准确的状态估计。常见的传感器是相机 [4], [5]和
激光雷达（LiDAR）。然而，由于相机无法直接获得
准确的三维信息，且在低光照条件下存在局限性，激
光雷达正日益成为这些任务的强大传感器 [6], [7]。尽
管如此，激光雷达 SLAM算法在极端情况下仍面临挑
战，例如过于开放的环境或瓦砾救援情况，在这些情
况下缺乏明显的特征。在这些退化场景中，常见的安
装式激光雷达缺乏约束，导致状态估计出现发散和漂
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移。为了解决这些问题，技术发展正在从单传感器优
化转向紧密耦合的多传感器融合（例如，视觉-激光雷
达-IMU [8]）和分层特征提取（例如，地面/强度/反射
率）。这些进步通过在线校准和动态权重分配得到进一
步增强，以提高系统适应性。然而，当前的方法主要
依赖于后处理优化，缺乏硬件配置和算法模型之间的
协同设计。这为新型传感器配置和在线自适应校准方
面的创新开辟了机会，以整体解决各种运行条件下漂
移问题。

为应对这些挑战，我们提出了一种新颖的向下倾
斜激光雷达配置，该配置战略性地重新定向传感器的
视野（FOV），以增强三维感知能力。这种创新安装实
现了双重功能：(1) 通过地面点云获取加强垂直约束；
(2) 增强前方动态障碍物检测的前向感知。在此硬件
创新的基础上，我们开发了一个强大的 LIO系统，该
系统具备动态运动补偿和退化意识处理功能，在低纹
理环境中自动调整特征权重。

该配置引入的方向感知范式导致激光雷达的感知
区域从全向变为定向，从而产生了一个关键的感知-规
划耦合挑战：传统的基于激光雷达的规划器通常被动
地生成与轨迹切线对齐的偏航角，忽略了主动感知优
化。受视觉感知感知规划原则启发，我们提出了一种
环境增强感知感知偏航角规划方法。

我们的主要贡献如下：

• 提出 EAROL，一种 E 环境 A增强感知驱动规划和
R鲁棒 O里程计通过下置倾斜的 LiDAR框架。

• 在过度开放的环境中开发了一种具有动态补偿功
能的高效且鲁棒的 LIO通过 IESKF。

• 开发了一个由环境信息熵和跟踪误差增强驱动的
轨迹和偏航规划器。

• 构建了一个完整的无人机系统，并进行了物理实
验以验证我们提出的解决方案。

https://youtu.be/7av2ueLSiYw
https://github.com/FLAG-BIT/EAROL/
https://arxiv.org/pdf/2508.14554v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.14554v1
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Fig. 1: 系统概述 EAROL。(A)平台：无人机硬件组件的爆炸图视图。(B)感知：LIO模块以 10赫兹的姿态估
计频率运行，并紧密耦合 200赫兹 IMU数据融合，同时构建包含几何占用栅格地图和概率熵地图的多层环境表
示，以及通过基于 RANSAC的鲁棒分割方法进行实时动态对象跟踪。(C)规划：轨迹生成模块在融合里程计-
几何状态空间内执行时空约束运动规划，同时基于熵图梯度和实时 RANSAC追踪的对象位置进行计算高效的
偏航角序列优化。(D)控制：飞行控制系统通过非线性模型预测控制器（NMPC）处理导航参考，并采用滚动
地平线优化与行为调节有限状态机（FSM），实现以 50赫兹频率生成经过认证的鲁棒控制命令。

II. 相关工作

A. 激光雷达 SLAM漂移

目前关于激光雷达 SLAM 的工作大多源自
LOAM [9]，通过边缘和平面特征提取实现 6 自由度
定位，但它们对结构场景特征的依赖可能导致漂移。
SLAM漂移可能出现在各种情况下，例如垂直约束不
足、环境过于开阔或面对复杂的三维结构，许多研究
人员一直在致力于解决这个问题。

对于 z轴漂移情况，后续工作如LeGO-LOAM [10]
通过解耦地面点以优化俯仰角和滚转角显著减少了垂
直误差。LIO-SAM [11]进一步通过 IMU预积分因子
融合和重力对齐约束提高了 z轴稳定性。最近的研究
如 BALM [12]提出了一种基于贝叶斯推理的全局优化
框架，在GPS受限的室内环境中实现了高水平的垂直
精度。此外，LIPS [13]通过增强地面分割与点云强度
信息来解决低纹理环境中的垂直漂移问题。

许多系统在特征稀疏或开放环境中由于特征匹配
挑战而失败。V-LOAM [8]提出了一种紧密耦合的视
觉-LiDAR 方法，用视觉特征补充稀疏的 LiDAR 数
据。近期的工作如 R3LIVE [14]构建了辐射场地图，

以利用反射一致性约束在非结构化环境中实现鲁棒定
位。此外，SC-LeGO-LOAM [10], [15]集成了扫描上
下文描述符，在停车场等重复性结构场景中将闭环检
测成功率提高了 40%。
多层和复杂的 3D结构也对激光雷达 SLAM提出

了显著的挑战。Ground-SLAM [16] 利用有结构的多
层环境中的地面来压缩主要由激光雷达测量偏差引起
的姿态漂移。PALoc [17]采用点云高程分布直方图进
行楼层变化识别，结合多层拓扑映射实现跨层次定位。
为了解决复杂结构问题，LVI-SAM [18]融合激光雷达-
视觉-惯性数据，通过多传感器协作解决螺旋结构中的
传感器退化问题。此外，MULLS [19]提出了多尺度局
部线性嵌入描述符，在过街天桥等复杂场景中实现了
97%的定位成功率。

B. 感知-aware轨迹和偏航规划

感知意识的轨迹和偏航规划已成为一个关键的研
究方向，旨在将运动规划与传感器的感知约束相协调，
以更好地适应环境不确定性并提高导航安全性。周等。
[20] 提出了一种规划框架，该框架通过优化偏航角来
最大化地图信息增益，从而整合了感知意识规划和风



险意识轨迹细化。在 [21]中，提出了一种直接基于视
觉的方法，优先考虑纹理丰富的区域并最小化定位不
确定性。Tordesillas等。[22] 定义了一种动态可见性，
调整轨迹以保持移动障碍物处于传感器视野内同时避
免碰撞，在杂乱场景中展示了实时性能。Takemura 将
等。[23] 定义为特征点的密度，这有利于姿态估计。在
规划阶段，框架通过快速探索随机树算法生成许多候
选路径，并从中选择一条。他们的另一项工作 [24]提
出了一个包括全局和局部路径规划的框架，分别基于
气动模型考虑能耗以及基于无人机周围特征点的扫描
效果考虑感知质量。
虽然现有方法在特定场景中取得了进展，但仍存

在两个关键挑战未得到解决：（1）单 LiDAR在缺乏天
花板特征的开放式环境中的持续垂直漂移，以及（2）
在轨迹规划中，受方向感知约束下的偏航优化。
这些限制促使我们设计了 EAROL的倾斜 LiDAR

配置和耦合轨迹-偏航优化框架。

III. 系统概述

整个系统的架构如图 1所示。我们提出了一种新
型的平台，安装有向下倾斜的激光雷达，如图 1(A) 所
示。这种战略部署使无人机能够同时获取用于高度估
计的低层几何特征和用于导航的前方环境数据。机身
架构采用模块化的三层设计，优化了功能性和可维护
性。硬件组件和参数的详细信息将在实验部分中进行
说明。关于软件架构，如图 1(B)-(D)所示，我们的系统
具有两大核心创新：感知和规划。我们开发了一个改进
的 LIO系统，利用迭代误差状态卡尔曼滤波（IESKF）
公式并带有动态协方差适应性。此外，我们开发了一
种分层规划框架，该框架系统地将轨迹优化与动态可
行性、平滑度、能效和避障整合在一起，并通过一种
新颖的多目标优化策略同时生成最优偏航角序列，实
现了环境探索和目标跟踪任务之间的有效平衡。

IV. 激光雷达-惯性里程计

在本节中，我们提出了一种基于 IESKF的 LIO系
统。通过紧密耦合的传感器融合框架，并结合自适应
激光雷达倾斜角度和动态运动补偿，我们可以充分利
用倒置和倾斜的激光雷达的优势。

A. 自适应激光雷达倾斜角度补偿

为了满足感知要求并确保检测到前方的大多数目
标，选择了 20°的激光雷达倾斜角度。然而，在安装

过程中不可避免会出现加工误差，这可能导致激光雷
达倾斜角度的变化。如果不对这些变化进行处理，可
能会影响定位精度。为使激光雷达系统能够执行自适
应初始化并在每次启动时自动检测倾斜角度，我们提
出了一种方法，该方法利用 IMU测量的加速度数据来
计算激光雷达的安装角度，并采用滤波算法对加速度
数据进行平滑和去噪，从而提高角度计算的精度和鲁
棒性。

假设在稳态下，沿 x轴、y轴和 z轴的加速度分
别表示为 ax、ay 和 az。考虑到重力加速度的方向，设
备的倾斜角度可以根据 XoZ平面上的加速度分量比估
算为

pitch = arctan
a f iltered

x

a f iltered
z

(1)

其中 a f iltered
x 和 a f iltered

z 代表来自 IMU的低通滤波后的
加速度数据，用于抵消原始 IMU加速度测量中可能存
在噪声或不规则波动的影响，表示为

a f iltered
x (k) = αax(k)+(1−α)a f iltered

x (k−1)

a f iltered
z (k) = αaz(k)+(1−α)a f iltered

z (k−1)
(2)

B. LIO 基于 IESKF

本节介绍了一种基于 IESKF的 LIO系统，该系统
通过紧密耦合的传感器融合框架以及动态运动补偿和
对退化场景的自适应处理，显著提升了无人机在高速
运动和复杂环境下的定位精度和鲁棒性。有三个核心
思想。首先，为了解决无人机快速飞行导致 IMU数据
不一致和点云失真问题，提出了 Bézier曲线插值方法
生成平滑运动轨迹，并通过时间戳对齐策略实现了高
精度的点云去噪。其次，引入了一种基于约束法向量
退化检测方法，结合环境结构约束的熵量化动态调整
地图分辨率，通过自适应体素滤波抑制由退化引起的
定位漂移。最后但同样重要的是，IESKF被用于融合
IMU预积分和激光雷达观测进行状态优化。使用具有
动态激活机制的多级体素哈希表高效管理全局地图。

1) 状态估计与动态补偿: 系统的状态向量表示为

ξ = [t I
W ,φ I

W ,vI
W ,βa,βg,γW ]>

其中 tT
W ∈R3表示 IMU 在世界坐标系中的位置，φ I

W ∈
SO(3)表示 IMU 的姿态（以李代数形式），vI

W ∈R3表
示 IMU 的速度，βa,βg ∈R3表示加速度计和陀螺仪的
偏差，γW ∈ R3 表示重力修正项。将 IMU的原始数据



分解为真实值和噪声，表示为

ω̃ = ωtrue +βg + εg, εg ∼N (0,Σg)

ã = RW
I (atrue− γW )+βa + εa, εa ∼N (0,Σa)

状态通过预积分阶段传递如下：

∆φ =

∫ tk+1

tk

(ω̃−βg)dt

∆t =
∫ tk+1

tk

vI
W dt +

1
2

∫ tk+1

tk

RW
I (ã−βa)dt2

∆v =
∫ tk+1

tk

RW
I (ã−β1)dt

(3)

并通过全局更新阶段传递如下：

t Ik+1
W = t Ik

W + vIk
W ∆t +∆t

φ
Ik+1
W = φ

Ik
W ⊕∆φ

vIk+1
W = vIk

W +∆v

(4)

其中 ⊕代表李代数中的加法运算，确保姿态更新的流
形性质。
为了消除由突然运动引起的点云畸变，我们提出

了一种基于贝塞尔曲线的插值方法。对于一个时间戳
为 τ j ∈ [tk, tk+1]的激光点，我们将归一化的时间偏移定
义为

µ =
τ j− tk

tk+1− tk

插值角速度和加速度被定义为

ωbezier = (1−µ)2
ωk +2µ(1−µ)ωm +µ

2
ωk+1

abezier = (1−µ)2ak +2µ(1−µ)am +µ
2ak+1

(5)

其中 ωm,am是中间时间戳的 IMU数据。通过利用插值
的运动参数，将 LiDAR坐标系中的点转换到世界坐标
系中作为

p j
undistort = exp(φ I

W (τ j))︸ ︷︷ ︸
rotation

(p j
L + t I

L)+ t I
W (τ j)+ vI

W (τ j)∆τ j

(6)
这可以有效地消除由移动引起的点云拉伸或压缩。

2) 残差构造与退化场景处理: 为了提高匹配的鲁
棒性，在构建点到平面残差时引入了马氏距离加权，
如下所示：

r j =
n>j (p j

undistort− c j)√
n j>Σ jn j

(7)

其中 n j 是局部平面的法向量，c j 是平面的中心点，Σ j

是平面的拟合协方差矩阵。通过计算局部点云协方差

矩阵的特征值 λ1 ≥ λ2 ≥ λ3，我们可以定义熵为

H =−
3∑

i=1

γi lnγi, γi =
λi

Σλi
(8)

其中 H < Hth 表示场景是退化的。
为了在状态更新过程中将阻尼项H←H+λ pdegen

应用于退化方向，从而抑制不可观测方向中误差的积
累，我们构造了一个投影矩阵作为

pdegen =
∑

i:γi<θth

viv>i (9)

我们根据当前点云密度Ncurrent和目标密度Ntarget

调整体素分辨率，执行动态体素过滤，通过在退化区
域降低分辨率来减少不匹配情况作为

dnew = dold · exp(−η
Ncurrent−Ntarget

Ntarget
) (10)

3) IESKF 优化与地图更新: 我们定义误差状态
向量为

δξ = [δ t I
W ,δφ

I
W ,δvI

W ,δβa,δβg,δγW ]>

然后我们通过雅可比矩阵 Jh 对观测模型进行线性化，
以更新状态作为

δξ
(i+1) = δξ

(i)− (J>h R−1Jh + p−1)−1J>h R−1r(i) (11)

更新状态后，我们将其映射到流形空间，通过 ξ ←
ξ ⊕δξ (i+1)确保值的稳定性。
在映射中，我们采用具有精细和粗略分辨率的双

层体素哈希表来存储点云数据。细层专门用于保留高
频细节，便于精确的局部匹配。相反，粗层负责维持
全局结构，实现快速数据检索。此外，我们实现了一
种动态激活机制，仅选择性地更新无人机附近的体素，
从而显著减少计算开销。

4) 重定位模块: 通过使用球谐函数编码局部环境
特征，在匹配候选区域后，我们结合姿态图优化来实
现快速重定位，如

f (p) =
L∑

l=0

l∑
m=−l

almY m
l (θ ,φ) (12)

其中，alm 是因子，θ 是 p与 z 轴之间的角度，φ 是 p

与 XoY 平面之间的角度。
因此，我们可以采用稳健且精确的定位来应用于

其他模块。



V. 轨迹和偏航角生成

本节提出了一种分层优化方法，用于轨迹和偏航
角的生成，在考虑轨迹避障和控制代价的同时，通过
优化偏航角来实现环境探索与目标跟踪之间的平衡。

A. 轨迹生成

对于无人机轨迹生成，总体目标是生成一条平滑
的轨迹 p(t) : [0, tM]→ R3，该轨迹最小化由 s 阶导数
||p(s)||22 表示的控制努力，同时满足所有动态约束和避
障约束。考虑到微分平坦特性，可以使用多段多项式曲
线来参数化轨迹，如 [25]中所提出的。轨迹 p(t)由M

段次数为 N = 2s− 1的多项式曲线组成。当给定初始
状态 state0 = p(0:s−1)(0)和最终状态 state f = p(0:s−1)(tM)

时，曲线的 i段通过内部路点 Q = (q1, ...,qM−1)和时间
分配 T = (T1, ...,TM−1)进行参数化，如下所示：

pi(t) =Ci(Q,T ,state0,state f )β (t) (13)

其中，β (t) = [1, t, t2, ..., tN ]> ∈R2s是多项式曲线的基础
函数，而Ci = [ci0,ci1, ...,ciN ]

> ∈R2s是曲线的系数矩阵。
具体来说，Ci可以直接通过求解已知的 Q和 T 的线性
系统获得，根据 [25]。
轨迹生成问题可以表述为如下非线性优化问题：

min
Q,T

∑
i

λiJi (14)

其中 Ji 是几个惩罚项，λi 是相应的权重，包括轨迹平
滑度惩罚 Js，动态可行性惩罚 J f，障碍物碰撞惩罚 Jo

和总时间惩罚 Jt。
1) 平滑度惩罚 Js: 如上所示，平滑度惩罚是位置

的 s阶导数的积分：

Js =

tM∑
t0

‖p(s)(t)‖2
2 (15)

2) 动态可行性惩罚 J f : 我们限制速度、加速度和
冲击度，当超过给定的物理阈值时：

J f = Jv + Ja + J j (16)

Jv =

tM∑
t0

max((ṗ(ti)
2− vel2

max),0) (17)

Ja =

tM∑
t0

max((p̈(ti)
2−acc2

max),0) (18)

···
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Fig. 2: 搜索横滚序列的图。我们将地平线内的轨迹分
为 n段。根据上一层搜索中找到的横滚角度，在一定
范围内采样生成搜索空间，如图中较宽的条纹所示。

J j =

tM∑
t0

max(( ...p (ti)
2− jer2

max),0) (19)

其中 velmax, accmax, jermax 分别表示执行器对应的最大
速度、加速度和冲击度限制。

3) 障碍碰撞惩罚 Jo: 当距离最近障碍物的距离太
小，意味着发生碰撞的概率更高。因此，我们对最短
距离小于给定阈值时进行惩罚：

Jo =

tM∑
t0

max(D−dis(pi),0) (20)

其中 dis(·)表示从当前位置到最近障碍物的距离，而
D >0 是决定何时进行惩罚的阈值。

4) 总体时间惩罚 Jt : 我们希望总飞行时间尽可能
短，尽管在可行性和平滑性的约束范围内：

Jt =

tM∑
t0

Ti (21)

上述非线性优化问题可以通过无约束优化算法
（如 L-BFGS）高效求解。

B. 横滚角优化

对于偏航角序列的生成，我们在轨迹上以相等的
时间间隔采样目标点。每个目标点通过从 −π 到 π 的
偏航角度以相同的间隔进行采样，从而生成各种节点，
可以表示为 (px, py, pz,ψ, t)。如图 2所示的结果图中，
同一层中的节点具有相同的时间戳和三维位置，偏航



角在−π 和 π 之间均匀分布。为了充分考虑场景需求，
构造了一个成本函数为

C = α ·
∑

Hi−β ·T (ψ)− γ ·E(ψ) (22)

其中 α、β 和 γ 是动态系数，满足 α +β + γ = 1，用于
调整各个组成部分的权重。方程（22）使用网格地图
的信息熵来衡量环境探索的程度，通过目标在视野内
的极角评估识别和跟踪的有效性，并增加一个偏航旋
转成本项以平衡能耗。
第一项是关于环境探索的。假设每个网格的占用

概率表示为 pi ∈ [0,1]，信息熵表示为

Hi = e−Ri [−pi log2 pi− (1− pi) log2(1− pi)] (23)

其中 −eRi 表示距离的负指数项，用于减弱远处网格的
影响。我们使用以无人机为中心、边长为 5米的局部
地图，并基于以无人机为中心的极坐标角度对扇形区
域内的信息熵进行统计分析。
第二项关于识别和跟踪误差，通过目标位置与视

场中心之间的极坐标角度偏差的平方来衡量，以评估
目标跟随性能。该值经过归一化并映射到区间 [0,1]，即

T (ψ) = (
ψ(dx,dy)

π
)2 (24)

其中 dy和 dx是目标相对于视场中心的偏移量。为了
防止频繁微调偏航角，设置了一个死区阈值 ψth，即

ψ(dx,dy) =

0, |arctan( dy
dx)| ≤ ψth

arctan( dy
dx), |arctan( dy

dx)|> ψth

第三项关于平衡偏航旋转的能耗，表示为与上一
时刻差值的平方

E(ψ) = (ψt−ψt−1)
2 (25)

图搜索问题可以通过 Dijkstra算法解决。为了应
对大规模图形和信息冗余的问题，我们采用了一种基
于最大角速度的剪枝策略。通过利用当前偏航角、最
大角速度以及轨迹的采样间隔，我们可以计算出在动
态约束下下一时刻偏航角的可行范围。仅在这个范围
内进行采样显著减小了图的规模。此外，考虑到避碰
轨迹是不断演变的，我们采用了增量偏航序列搜索的
时间窗口。
因此，我们可以采用避撞轨迹结合搜索跟踪平衡

偏航角序列。

TABLE I: EAROL 平台的物理数据

参数 数据
Mass [kg] 1.89

Maximum Thrust [N] 50.485
Thrust-to-Weight Ratio 2.67

Inertia [g·m2] [3.69, 3.02, 5.54]
Battery Endurance [min] >15

VI. 实验

我们在物理环境中进行了三次实验，以验证
EAROL的里程计和规划模块。实验包括在没有天花
板的室内迷宫中进行地图绘制，在操场上的大型室外
场景中进行地图绘制，该场景包含多个具有挑战性的
元素，以及在具有挑战性的室内环境中跟踪动态物体。

A. 平台

无人机平台如图 1(A) 所示，具有 350mm 的
轮距和 8.5 英寸碳纤维螺旋桨。机载计算机是 Intel
NUC13ANKi7，配备 Intel Core i7-1360P 处理器、
16GB RAM和 512GB ROM。飞行控制单元是Holybro
Pixhawk 6C，具有 STM32H743，32位 Arm Cortex-
M7，480MHz，2MB内存和 1MB SRAM。激光雷达
为MID360，其视场角范围为-7°到 52°，每秒可获得超
过 200,000个点。动态障碍物由一个环形结构和一辆
无人地面车辆（UGV）组成，其中环形结构可以使用
RANSAC（随机抽样一致性）轻松识别，而 UGV的
最大速度为 1.5m/s。平台的具体物理数据见表 I。

B. 室内定位

为了展示 EAROL在退化环境中的鲁棒性，我们
在第一个实验设置中构建了一个具有挑战性的小型场
景，该场景长 17米，宽 12米。这个环境包含一个 12
米长的狭窄走廊，并且过滤掉高于 1.5米的点云以模
拟极端条件下的 LIO系统情况。为了进行比较分析，
我们的 EAROL和传统的 LIO框架（使用 FAST-LIO2
[26]）都安装在相同的移动平台上。所有硬件配置相
同，除了激光雷达的安装位置。图 3显示的映射结果
展示了在相同实验条件下 EAROL 与 FAST-LIO2 的
表现对比。如图 3（d）和（e）所示的不同颜色帧中的
视觉分析表明，我们的算法生成了特别清晰且精确的
映射输出，并具有明确界定的边界，准确地重建了环
境的空间配置。相比之下，FAST-LIO2实现表现出显



Fig. 3: 室内定位实验的场景和结果。(a) 和 (c) 展示
了我们定制建造的迷宫结构的整体视图，而 (b) 则
详细展示了构建的狭窄走廊。(d) 和 (e) 分别展示了
EAROL 和 FAST-LIO2 的映射结果，在跨区域中使
用“- -”类型相同颜色的边界框进行高亮显示。真实
世界照片和点云地图中的同一区域使用“··”类型。

Fig. 4:户外定位实验的场景和结果。(a)和 (d)分别展
示了场景的全景视图和密集植被群落，而 (b)、(c) 和
(d) 展示了全景、迷宫和密集植被群落的映射结果。(f)
描述了从顶部到底部视角的空中映射结果以及相关的
导航轨迹。

著的位置漂移和边界的较大偏差，无法保持与实际测
试环境结构的真实度。

C. 户外定位

为了严格验证 EAROL的可扩展性，我们在一个
长宽各 60米的情景中进行了大规模的地图实验。测试
环境包含五个不同的挑战元素：（1）密集的植被集群，
（2）封闭的货运集装箱，（3）带有 3米高墙壁的露天迷
宫结构，（4）静止的环形物，以及（5）动态移动的环形
物。在自主导航过程中，EAROL通过同步数据采集和
自适应处理展示了实时环境感知能力，实现了高保真
的三维重建，并保持了精确的障碍物规避能力。图 4
全面记录了任务执行过程，显示了空中轨迹与重建空
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Fig. 5: 场景在任务步骤上的信息熵。顶部的 6个图像
是不同步骤下的熵图。每个像素的熵值是通过将三维
地图中相同水平坐标但不同高度的网格的熵值相加得
出的。红色表示低熵，紫色表示高熵。

间特征之间与真实环境配置的高度一致性。室内定位
和室外定位在露天环境中表现出了强大的性能，特别
是在保持高水平的位置准确性和地图制作方面。

D. 在迷宫中追踪动态对象

我们在第一项实验提到的室内场景中进行了动态
目标跟踪实验，采用提出的 LIO方法，其中参数设置
为 α = 0.3,β = 0.6,γ = 0.1在 (22)中。平台从隧道一
端开始飞行，并要求在其导航过程中获取并跟踪一个
动态目标（由安装在 UGV上的环形物组成）。获取目
标后，EAROL基于熵图、跟踪误差和能耗生成偏航序
列，以保持目标处于视野内并避免碰撞。对基于差分
的偏航生成与 EAROL进行了比较分析，并通过两个
关键指标进行定量评估。全局地图信息熵演化由 (23)
和 LIO更新，使用由射线投射更新的局部网格图。跟
踪误差分布定义为 (24)。图 5展示了不同步长下的 6
个熵地图示例，并最终实现了 22%次环境感知质量提
升。图 6展示了无人机有效保持目标位于其视野中心
（不超过 32度）的能力，同时执行感知驱动的偏航角
调整，而不会偏离预期路径。相比之下，当使用差分
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Fig. 6: 跟踪误差随时间变化。图 (a)-(c)和 (d)-(f)描
绘了分别由差分法和感知感知生成偏航时捕获的图
像，其中红色和黄色箭头分别表示速度方向和偏航方
向（在差分生成的情况下，速度方向和偏航角度方向
一致）。在图 (g)中，黄色、红色和蓝色区域对应现实
世界在不同时间实例的情况，而灰色范围代表 FOV。

生成偏航角时，无人机经常失去对目标的视线（超过
120度），这是由于其行进方向与目标朝向之间的差异
造成的。统计显示累积跟踪误差的减小率为 81%，最
大瞬时误差的减小率为 73%。

VII. 结论

本工作提出了一种全面且环境增强的解决方案，
用于开放式退化场景中的无人机定位和规划。通过创
新性地向下安装并倾斜激光雷达，EAROL利用地面
几何约束消除垂直漂移，同时保持向前感知能力。所
提出的 LIO系统在几种极端场景下实现了高精度。此
外，我们的感知意识航向规划算法通过基于熵驱动成
本函数的图搜索优化了环境探索、目标跟踪和能源效
率。最后，我们进行了物理实验以证明系统的鲁棒性
和效率。本研究为无人机在搜救和探索任务中的应用
提供了可扩展的解决方案。未来的研究将重点在于优
化飞行速度，并整合语义意识模块，建立一个多模态

感知框架，在动态操作约束下增强环境感知能力。
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