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视觉退化场景下以IMU为中心的多传感器自适
应消元融合SLAM方法

万佳颖，胡新荣

（武汉纺织大学 计算机与人工智能学院，湖北 武汉430200）
摘 要： 针对视觉感知退化环境下，自动驾驶车辆定位精度下降甚至定位失效的问题，提出一种以惯性测量单元

（IMU）为中心的视觉-LiDAR-IMU-GNSS 多传感器融合系统。该系统整体框架由 3 个子系统构成：视觉-IMU 子系统

（VIS）、LiDAR-IMU 子系统（LIS）以及 GNSS-IMU 子系统（GIS）。首先，设计 IMU 机械化处理向 VIS 和 LIS 提供精确先

验姿态信息，以 IMU 为中心辅助其他子系统完成初始化过程；其次，将 IMU、视觉、LiDAR 与 GNSS 的观测量转化为误

差因子，构建多传感器融合因子图模型；最后，针对后端优化过程中计算量大的问题，在滑动窗口内采用自适应消元

方法，将因子图转换为贝叶斯网络进行优化计算。在 KITTI 和 M2DGR 两个数据集中测试的平均轨迹误差分别为

2.379 m 和 2.699 m，CPU 平均占用率 31.9%，相较于 VINS-Mono、LIO-SAM 和 LVI-SAM 算法，本文方法平均定位精度

分别提高了77.26%、19.78%和45.75%。
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An IMU-Centric Multi-Sensor Fusion SLAM Method with Adaptive 

Elimination for Visually Degraded Scenarios

WAN Jiaying， HU Xinrong
（College of Computer and Artifical Interligence， Wuhan Textile University， Wuhan 430200， China）

Abstract： To address the issue of degraded localization accuracy or even positioning failure in autonomous vehicles under visually degraded 
environments， this paper proposes an IMU-centric Global Navigation Satellite System（GNSS）-visual-LiDAR-IMU multi-sensor fusion 
SLAM system （ICAE-SLAM）. The overall system framework is designed with three subsystems： the Visual-IMU system （VIS）， the LiDAR-
IMU system （LIS）， and the GNSS-IMU system （GIS）. First， the IMU mechanization process is designed to provide precise prior attitude in⁃
formation to both VIS and LIS， where the IMU-centric assistance in the initialization of other subsystems. Subsequently， observations from 
IMU， visual， LiDAR， and GNSS are transformed into error factors for constructing a multi-sensor fusion factor graph model. Finally， to tackle 
the high computational load in the back-end optimization process， an adaptive elimination method is adopted within the sliding window to con⁃
vert the factor graph into a Bayesian network. Tested on the KITTI and M2DGR datasets， the proposed method achieves average trajectory er⁃
rors of 2.379 m and 2.699 m， respectively， with an average CPU utilization rate of 31.9%. Compared to VINS-Mono， LIO-SAM， LVI-SAM 
algorithms， the localization accuracy is improved by 77.26%， 19.78% and 45.75% on average， respectively.
Key Words： autonomous driving； multi-sensor fusion； simultaneous localization and mapping （SLAM）； factor graph optimization； vari⁃
ables elimination

0 引言

随着计算机技术、人工智能算法以及传感器感知技术

的飞速发展，自动驾驶汽车已经实现从限定场景测试到城

市道路运营的跨越式发展。高精度定位作为实现车辆自

主驾驶的核心技术，通过多传感器融合 SLAM（Simultane⁃
ous Localization and Mapping）实现车辆厘米级精度的环境
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感知与位姿估计，可有效弥补单一传感器在复杂动态环境

下的感知局限性。例如，LiDAR SLAM 在缺乏明显几何结

构的环境（如长走廊）中易发生退化［1-3］。同样地，视觉

SLAM 在涉及激烈运动、快速变化的光线条件和无纹理环

境的场景中面临挑战［4-6］。
为解决上述问题，研究者们已经开发了各种 LiDAR-

视觉 SLAM 方法，包括 V-LOAM［7］、R2LIVE［8］、FAST-LI⁃
VO［9］、R3LIVE［10］、LVI-SAM［11］、FAST-LIVO2［12］等，均集成

了来自LiDAR和相机的信息。例如，Wen等［13］提出LIVER
算法，它通过视觉惯性辅助方法来弥补LiDAR退化造成的

影响，有效提高了在相似区域和照明条件不佳情况下的定

位鲁棒性和准确性。Cheng 等［14］提出一种视觉-LiDAR-
IMU 融合方法，通过 LiDAR 提供视觉特征的深度信息，提

高建图精度，但在动态环境中关键帧筛选策略可能因运动

模糊导致匹配失效。Lee 等［15］提出了 Switch-SLAM 算法，

它通过利用当检测LiDAR里程计退化时，从LiDAR转换到

视觉里程计的结构来实现高稳定性和准确性。然而，强调

LiDAR退化时的切换策略，却未明确涉及视觉同样退化时

的应对机制。此外，当面临超出系统处理能力的持续性退

化时，上述方法均存在局限性。主要包括它们对感知传感

器的依赖，以及对使用最大后验概率（MAP）估计的融合方

式的依赖，如迭代卡尔曼滤波器和因子图优化。对于后者

而言，由于图优化需要求解大规模非线性最小二乘问题，

其计算复杂度随优化窗口内节点数量的增加而呈立方级

增长，对系统的实时性构成严重挑战。因此，在这种融合

框架下，长期累积的故障信息可能会对整体系统性能产生

不利影响。

为解决上述问题，本文提出了一种高精度、强鲁棒以

及低占用率的视觉 -LiDAR-IMU-GNSS 多传感器融合

SLAM 方法（ICAE-SLAM）。首先，设计 IMU 机械化处理向

视觉-IMU子系统（VIS）和LiDAR-IMU子系统（LIS）提供精

确先验姿态信息，以 IMU信息为基准实现对其他子系统的

快速初始化过程；其次，将 IMU、视觉、LiDAR与 GNSS的多

个观测量转化为误差因子，构建新的多传感器融合因子图

模型；最后，在后端优化过程中结合滑动窗口和自适应变

量消元算法，将因子图转换为贝叶斯网络进行优化计算。

本文主要贡献如下：

（1）构建了一个以 IMU 为中心的视觉-LiDAR-IMU-
GNSS 多传感器融合框架。该框架采用紧耦合的融合方

式，即使在视觉传感器退化的极端条件下，依然能够依靠

IMU子系统输出稳定且高精度的定位信息。

（2）提出了一种基于自适应策略的变量消元优化方

法。通过动态调整因子权重与消元顺序，以优先保留关键

状态变量并抑制异常观测的影响，大幅提升了定位系统的

稳定性与优化效率。

（3）在公共复杂数据集 KITTI［16］和 M2DGR［17］上对提

出的方法进行大量实验。实验结果表明，与 SOTA 方法相

比，该方法在复杂环境下具有更好的鲁棒性和准确性。

1 方法

1.1　状态变量定义

首先，定义在本文中使用的坐标系和符号。将世界坐

标系定义为W，IMU主体坐标系定义为B，LiDAR坐标系定

义为 L，相机坐标系定义为 C。为便于分析，假设 IMU坐标

系和车辆的机体坐标系保持一致。车辆的状态可以定义

如公式（1）所示：

xk = [ pw
bk
，vw

bk
，qw

bk
，ba，bg ]，k ∈ [0，n ] （1）

其中，xk 表示第 k 个车辆状态变量，包括位置 pw
bk
、速度

vw
bk
、方向 qw

bk
以及加速度计和陀螺仪偏差 ba、bg。

1.2　系统框架

本文的系统框架如图 1 所示。整体框架以 IMU 为中

心，围绕 3个子系统构建：① VIS子系统；② GIS子系统；③ 
LIS 子系统。一旦 GIS 子系统（GNSS-IMU 组合）初始化，

IMU 机械化则被用于为 VIS子系统和 LIS子系统提供准确

的先验姿态信息。VIS子系统直接使用 IMU姿态进行初始

化，采用 Lukas-Kanade（LK）光流法对检测到的 Shi-Tomasi
角点进行逐帧跟踪。对于 LIS 子系统，使用 IMU 姿态消除

点云的偏移，为 LiDAR-IMU 里程计的优化提供初始值。

在消元图优化中，通过自适应消元策略将 IMU 预积分残

差、视觉-IMU 里程计残差、LiDAR-IMU 里程计残差和

GNSS残差在因子图优化框架内紧密融合。

1.3　系统初始化

融合系统首要任务是对 IMU 进行准确初始化，如图 2
所示。采用基于因子图优化的 GIS 子系统实现 IMU 初始

化，分别执行以下两种策略：①在静止状态下，通过检测零

速条件可估计 IMU 的滚转角、俯仰角和陀螺仪零偏，为后

续状态估计提供初值；②在动态状态下，GNSS 提供高频、

低漂移的绝对位姿，用于初始化 IMU 中的位姿、航向角与

尺度信息。在 VIS 子系统中，通过 GIS 提供的先验姿态实

现初始估计。首先，利用 IMU的姿态信息粗略对齐多帧图

像的坐标系，提高匹配效率；其次，采用 Shi-Tomasi角点检

测器提取特征点，通过 LK光流法实现特征点的帧间关联；

再次，利用匹配的特征点，结合 IMU提供的初始姿态，估计

相机的初始位姿；最后，通过三角测量计算空间特征点的

初始三维位置，并利用关键帧优化视觉-IMU里程计，进一

步精确化姿态估计。在 LIS 子系统中，为了提升点云配准

精度，可利用 IMU 输出的姿态信息对初始位姿进行对齐，

并对LiDAR扫描间的旋转畸变进行运动补偿。同时，为了

减少计算量，可通过曲率筛选从点云中提取边缘和平面特

征，并依赖 IMU预积分提供相邻帧间的初始位姿变换。

1.4　因子图优化模型

构建的系统因子图模型如图 3 所示，主要包含 3 种类

型的因子：①GNSS-IMU 里程计因子；②视觉-IMU 里程计

·· 2
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因子；③LiDAR-IMU里程计因子。

1.4.1　GNSS-IMU里程计因子

GNSS-IMU 里程计因子主要由 VIO 因子、LIO 因子、

IMU预积分因子、先验因子以及GNSS测量因子组成，每个

因子图节点均与车辆状态关联。节点间的相对位姿运动

由 IMU 预积分获取，同时，融合视觉和 LiDAR 的相对状态

估计作为局部约束来校正 IMU预积分偏差。

由文献［18］可知，IMU预积分因子可以被描述如公式

（2）所示：
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（2）

其中，Δpw
g/cor，ij 和Δvw

g/cor，ij 分别表示位置和速度预积分的

科氏力；Δp̂pre
ij ，Δv̂pre

ij 和 q̂pre
ij 分别表示位置、速度和姿态的预积

分测量值。

GNSS-RTK测量值的因子可以表示如公式（3）所示：

eGNSS = pw
bh

+ Rw
bh

lb
GNSS - p̂w

GNSS，h （3）
其中，lb

GNSS表示GNSS与 IMU之间的杆臂向量。

由于 LiDAR和相机不是全局参考，且里程计估计是基

于车辆的第一姿态，因此使用相对姿态[Δpi
j，Δqi

j ]作为局部

约束，来约束 IMU 预积分的位置 α
⌢ i

j 和旋转 γ
⌢ i

j
。相对姿态

因子 evio
ij 、elio

ij 被定义如公式（4）所示：

elio
ij ，evio

ij = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úΔpi

j

Δqi
j

Θ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

αi
j

γi
j

（4）
针对每一帧数据，构建一个由相对姿态因子、GNSS残

差 egnss
ij 和边缘化先验残差 Eprior 组成的非线性优化问题，其

目标函数如公式（5）所示：

E = Eprior + ∑
(i，j ) ∈ B

evioT

ij W -1
ij evio

ij + ∑
(i，j ) ∈ B

elioT

ij W -1
ij elio

ij +
∑

(i，j ) ∈ B

egnssT

ij W -1
ij egnss

ij （5）
其中，B 表示所有关键帧的集合；W -1

ij 表示协方差矩

阵，根据观测的可靠性来计算，可用于衡量 VIO、LIO 和

GNSS测量值对 IMU预积分约束的置信度。

1.4.2　视觉-IMU里程计因子

视觉-IMU里程计因子在像素平面中观察到的特征可

以表示为 p͂p，对于在第一个关键帧 i 和另一个观察到的关

键帧 j中具有逆深度 δl 的地标 l，视觉重投影误差可以描述

如公式（6）所示：

eV = [ b1 b2 ]
T ⋅ ( p̂cj

 p̂cj

- π-1
c ( p͂pj ) ) （6）

其中，π-1
c 表示相机反投影函数，将像素平面 pp 中的特

征转换为单位相机坐标系；b1 和 b2 表示跨越 p
⌢

cj
的切平面

的两个正交基。
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Fig. 1　The ICAE-SLAM algorithm framework
图1　ICAE-SLAM算法框架

对齐

(1)GNSS-IMU初始化

(2)Visual-IMU初始化 (3)LiDAR-IMU初始化

(4)Visual-LiDAR-GNSS-IMU初始化
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Fig. 2　System initialization
图2　系统初始化
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在 VIS 系统中，IMU 预积分因子提供相邻帧的运动信

息，GNSS-IMU里程计则提供绝对位姿信息。其视觉-IMU
里程计最小化的非线性优化问题由视觉重投影因子 eV、

IMU 预积分因子 eimu、边缘化因子 em 和 GNSS-IMU 里程计

的姿态先验 eprior组成。其表达式如公式（7）所示：

min
Ti + 1

ì
í
î

ïï
ïï ∑

i ∈ obs ( )i
eT

VW -1
v eV + ∑

(i，i + 1) ∈ C

eT
imuW -1

imu eimu + em + eprior
ü
ý
þ

ïï
ïï
（7）

其中，i ∈ obs ( i) 表示所有跟踪到特征点 i 的集合；

( i，i + 1) ∈ C表示 IMU 预积分因子连接的所有视觉观测节

点的集合；Wv、Wimu 表示视觉重投影因子和 IMU 预积分因

子的协方差矩阵。

1.4.3　LiDAR-IMU里程计因子

LiDAR-IMU 里程计中，对 LiDAR 扫描的边缘和平面

特征进行提取，并利用 IMU因子进行运动预测。通过计算

特征点到对应边缘和平面的距离，构建 LiDAR 误差因子。

其表达式如公式（8）—公式（9）所示：

eek
= || ( )pe

i + 1，k - pe
i，u × ( )pe

i + 1，k - pe
i，v

|| pe
i，u - pe

i，v

（8）

epk
=

|

|

|

|
||
|
||

|

|

|
||
|
| ( )pp

i + 1，k - pp
i，u

( )pp
i，u - pp

i，v × ( )pp
i，u - pp

i，w

|| ( )pp
i，u - pp

i，v × ( )pp
i，u - pp

i，w

（9）

其中，k、u、v 和 w 表示 LiDAR 集合中的特征索引。边

缘特征 pe
i + 1，k、pe

i，u 和 pe
i，v 是形成体素地图中对应边缘线的

点，平面特征 pp
i + 1，k、pp

i，u、pp
i，v 和 pp

i，w 是形成体素地图的对应

平面。

因此，构建一个由 LiDAR因子、IMU预积分因子 eimu 和

GNSS-IMU 里程计先验因子 eprior 组成的非线性优化问题。

其表达式如公式（10）所示：

min
Ti + 1

ì
í
î

ïï
ïï

∑
pe

i + 1 ∈ F e
i + 1

Wi ee + ∑
pp

i + 1 ∈ F p
i + 1

Wi ep + ∑
(i，i + 1) ∈ R

Wi eimu + eprior
ü
ý
þ

ïï
ïï
（10）

其中，Ti + 1 = [R t ]表示相邻帧特征点的最优变换矩

阵，F e
i + 1 和 F p

i + 1 分别表示第 i + 1 个关键帧的边缘特征和

平面特征。Wi 表示LiDAR信息矩阵，用于评估当前LiDAR
扫描的可观性。

1.5　自适应消元优化方法

1.5.1　滑动窗口优化

假设，滑动窗口中的状态变量 N = 3，按照状态变量

x3、x4 依次消元转化为贝叶斯网络。首先，在 t1 时刻对 x3 进
行消元，将历史状态 x2 的信息作为先验信息传递至 x3，从
而生成新的因子节点 τ (S3 )。随后，在 t2 时刻，将状态变量

x3 边缘化，对 x4 进行消元并产生新因子节点 τ (S4 )。由于

窗口外的历史状态被压缩为先验因子，这一消元过程会保

留所有相关变量以构成舒尔补，从而导致雅可比矩阵的维

度显著增加。因此，本文提出一种基于 QR 分解的自适应

滑动窗口消元方法。该方法以 IMU状态为核心，在边缘化

窗口内历史状态时，动态评估各传感器观测质量，同时，结

合其状态与 IMU之间的耦合程度，自适应决定消元顺序。

1.5.2　自适应消元策略

将 IMU 状态变量作为核心，优先保留在分离器 Sj 中，

并延迟其消元。相应贝叶斯网络分解如公式（11）所示：

p (X ) = p ( ximu| Simu ) p ( x1|S1 ) p ( x2|S2 )⋯p ( xn|Sn )
= p ( ximu| Simu )∏j

p ( )xj|Sj

（11）

其中，ximu 表示 IMU 的状态变量，Simu 表示 IMU 的分离

器，Sj 表示与变量 xj（其他传感器）相关的分离器。其他传
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Fig. 3　The factor graph framework of ICAE-SLAM

图3　ICAE-SLAM的因子图框架
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感器变量的消元以 IMU状态为条件，使得各传感器的信息

仅与 IMU状态相关，而不会直接相互影响。

为了实现自适应消元机制，在每个条件概率中引入置

信权重 λi ∈ [0，1]，用于控制传感器观测对估计结果的影

响程度，其表达式如公式（12）所示：

p ( xi|Si ) ∝ exp ( - 1
2 λi ⋅  ri( )xi，Si

2
Σ-1

i ) （12）
其中，ri( ⋅ )为除 IMU以外的传感器的残差项，λi 根据

观测质量动态设定。以视觉为例，当特征点数量过少时，

降低视觉惯性因子的置信权重 λvisual → 0，使其被弱化甚

至剔除，从而抑制低质量视觉观测对 IMU 状态估计的

干扰。

此时，IMU 预积分的形式保持不变，但其影响相对增

强，如公式（13）所示：

φ imu(Ximu ) = exp{ - 1
2  Aimu Ximu - bimu

2
Σ imu

} （13）
其中，Ximu 表示 IMU 的状态变量；Aimu 和 bimu 表示与

IMU 相关的矩阵和向量；Σ imu 表示协方差矩阵，其逆（信息

矩阵）显著大于其他传感器，从而确保优化以 IMU为核心。

从因子图φj：n中消元变量 xj的算法步骤如算法 1所示。

算法1 自适应消元优化算法

输入：状态变量 xj，传感器观测数据，传感器退化程度

输出：新因子 τ (Sj )
1. 自适应选择消元变量 xj，优先选择非 IMU 状态变量，并根

据各传感器实时退化程度，计算其置信权重λvisual、λlidar、λgnss

2.根据变量 xj 的综合置信度Λ j 升序排列，优选消去综合置信

度低的变量

3. 构建分离器变量集合 S ( xj ) ← ϕi(Xi)，其中保留所有与

IMU状态相关的变量在分离器中

4.构造加权乘积因子ψ ( xj，Sj ) ← Π i λi ϕi(Xi)
5.对 xj 边缘化并构成条件因子 p ( xj|Sj ) ← ψ ( xj，Sj )，生成一个

新因子 τ (Sj )
6.将新的因子 τ (Sj )添加到因子图末尾，完成一次消元，进入

下一轮消元

在视觉感知退化时（如特征缺失），通过增加 IMU因子

的置信度，从而抑制其他传感器的噪声影响。此时，贝叶

斯网络的条件概率修改如公式（14）所示：

ψ ( xj，Sj ) ← Π i φi(Xi )
= exp{ - 1

2  Āj[ ]xj，Sj - b̄ j

2
2}

= exp{ - 1
2 λj Rj xj + Tj Sj - dj

2
2}

⋅exp{ - 1
2 λ imu A͂imu Sj - b͂imu

2
2}

（14）

其中，Aj 和 bj 表示与传感器相关的矩阵与向量；Āj 和 b̄ j

分别表示所有Aj 和 bj 的合并；A͂imu 和 b͂imu 表示与 IMU相关的

矩阵与向量；Rj 和 Tj 表示其他传感器到 IMU 的旋转与平

移；dj 表示对应的观测。通过将 IMU作为多传感器融合中

的中心节点，不仅能够提供高精度和高频的状态估计，而

且能够增强系统的鲁棒性，尤其在感知退化的环境下。

IMU 的引入使得各个传感器的观测能够在 IMU 状态的基

础上进行融合，从而优化整体状态估计的效率和精度。

1.5.3　自适应置信度的设计

由于传感器自身异常及环境中的复杂干扰，测量信息

极易受到严重影响。为了在视觉感知退化环境下提高定

位精度和系统稳定性，设计了自适应置信度权重。视觉退

化因素反映了特征匹配的质量，并评估了相机、LiDAR 和

GNSS的性能下降程度，如公式（15）—公式（17）所示：

λvisual = u/w （15）
λlidar = exp ( - dmse /γ2 ) （16）

λgnss = 1 - exp ( -
- -- -----C/N0

η ) （17）
其中，λvisual 表示反映视觉传感器的退化程度。假设，

在滑动窗口中跟踪的视觉特征越多，视觉信息越准确。u
表示视觉特征跟踪的数量，w 表示滑动窗口的大小。λlidar

表示反映LiDAR传感器的退化程度。dmse 表示LiDAR点云

中参考特征和变换特征之间匹配的平均误差。γ表示距离

尺度调整的阈值，其作用是确保误差处于一定的尺度范围

内。λgnss 表示反映 GNSS传感器的退化程度。
- -- -----C/N0 表示所

有跟踪卫星的平均载噪比，载噪比越高，函数值越接近 1，
表示退化程度越低。η 表示一个归一化的参数。本文将

u、w分别设置为 8和 15，γ设置为 0.2，η设置为 35。
为将上述置信度应用于因子图优化过程，本文在自适

应消元策略中引入综合置信度，以确定消元变量的优先

级。对于每个状态变量 xj，若其被多个传感器同时观测，

则其综合置信度定义如公式（18）所示：

Λ j = min (λvisual，λlidar，λgnss ) （18）
该定义体现了“木桶效应”，即变量的整体可靠性由最

不可靠的传感器观测所决定。在自适应消元优化算法中，

优先消去综合置信度Λ j 最低的状态变量，从而在优化过程

中降低低质量观测对系统整体精度的影响。具体执行流

程如下：①计算所有待消元状态变量（优先非 IMU变量）对

应的综合置信度 Λ j；②按 Λ j 升序排列候选变量，形成消元

队列；③依次对队列中的变量进行消元，每次消元后更新

因子图结构；④重复以上步骤直至完成所有非 IMU变量的

消元，最终构建出轻量化的贝叶斯网络。

2 实验与分析

为验证本文 ICAE-SLAM 系统的综合性能与核心优

势，在公开数据集KITTI与M2DGR上开展了全面且系统的

实验评估。首先，在两组数据集上对系统开展性能测试，

并从多维度评估子系统模块的性能分析；其次，在视觉感

知退化场景下对系统进行鲁棒性测试，并通过轨迹精度衡

·· 5
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量系统的整体表现；最后，选取当前 SLAM 领域主流开源

算法作为对比基线，在复杂真实场景下开展横向性能对

比，充分凸显了本文算法的优越性。

为确保评估过程的客观与公平，所有算法实验均在

Ubuntu 18.04的ROS平台上进行开发与运行。实验硬件平

台为一台配备 Intel Core i7-14650HX处理器和NVIDIA Ge⁃
Force RTX 4060 GPU 的笔记本电脑。本文 ICAE-SLAM 系

统的核心子模块构建基于成熟开源框架，VIS 采用 VINS-
Mono 的基础框架，LIS 部分基于 LIO-SAM 的核心逻辑实

现，以确保系统基准性能的可靠性。

2.1　系统性能测试

本文对系统每个模块的定位性能进行测试，包含 LIS、
VIS、GIS以及有/无自适应消元的全组合系统的精度测试，

同时，对各模块CPU资源占用率和计算耗时进行测试。本

文选择在KITTI-07数据集上进行定位精度测试，实验结果

如表 1所示。各个单独子系统测试的绝对轨迹误差（Abso⁃
lute Trajectory Error， APE）分 别 为 0.926 m、1.839 m 和

1.479 m，相较于全组合系统分别增加了 38.8%、175.7% 和

121.7% 的误差。在全组合系统中，无自适应消元时 APE
为 1.554 m，而引入自适应消元优化后 APE 显著下降了

57.1%，相对轨迹误差（Relative Pose Error， RPE）也降低了

49.7%。这充分验证了自适应消元方法在提升多传感器融

合系统定位精度方面的有效性。

在各模块CPU资源占用率和计算耗时方面，实验结果

如表 2 所示。LIS、VIS 和 GIS 模块的 CPU 占用率分别为

5.2%、6.6% 和 4.3%，对应的计算耗时分别为 4.8 ms、5.3 ms
和 3.8 ms，体现出较高的资源利用率和良好的实时性。初

始化模块和自适应消元优化模块的 CPU 资源占用率分别

为 3.5% 和 12.3%，计算耗时分别为 2.8 ms 和 8.1 ms。系统

整体的 CPU 占用率为 31.9%，时间耗时为 24.8 ms，表明本

文算法在保持精度的同时，具备良好的实时性能和计算

效率。

为验证本文方法在高速运动导致视觉退化情况下的

鲁棒性，将车辆速度设置为 1×、3×和 5×（对应原始速度为

1.53 m/s）进行对比实验，实验结果如图 4 所示。随着速度

的增加，图像序列间的帧间运动幅度显著增大，导致运动

模糊加剧，图像细节清晰度下降，纹理特征点匹配显著减

少。在 1 倍速条件下，图像质量保持清晰，特征检测算法

能够稳定提取大量角点，基于 LK 光流法的跟踪器可在连

续帧间维持大量稳定的特征轨迹。然而，当播放速度提升

至 5倍速时，因帧间位移过大，图像模糊程度显著增加，特

征点在不同帧中的表观差异剧增，导致光流法跟踪匹配失

败。此时，光流跟踪出现大规模误匹配与跟踪丢失，VIS的

特征跟踪前端失效，进而引起视觉里程计的退化（对应图 4
虚线框标注的“视觉退化区域”），但该方法仍能保持稳定

的定位和建图。在 x、y 和 z 三维轨迹的对比中，该系统未

显示出明显的累积误差，并始终与参考轨迹保持一致。结

果表明，即使在视觉特征严重退化且相机快速运动导致视

觉匹配不可靠的情况下，该系统仍能利用 IMU提供的稳定

运动约束来实现连续且稳定的位姿估计。

本文在 KITTI 序列 05 上对 ICAE-SLAM 和 LIO-SAM
的点云地图进行了比较，结果如图 5所示。尽管 LIO-SAM
表现良好，但其性能受限于 IMU 数据的质量，在某些场景

中会出现不稳定的情况。相比之下，本文方法生成的地图

干净且对齐良好，没有重叠或重影现象，清晰地保留了道

路边缘、车辆、树木。这得益于本文提出的自适应消除优

化策略，该策略能够在复杂的动态场景中实现稳健的定位

和出色的建图质量。

本文进一步比较了多个数据集序列的点云建图效果

和定位精度，点云地图构建效果如图 6 所示，定位精度结

果如表 3 所示。由图 6 可知，所生成的地图在几何结构还

原和细节保留方面具有显著优势，尤其在 M2DGR 数据集

的夜间低光照场景下，本文方法在特征点提取与轨迹呈现

方面仍能保持较好的建图质量。由表 3可知，本文方法在

两个数据集中 APE 的平均值分别达到了 2.379 m 和 2.699 

Table 1　Performance test of system modules
表1　系统各模块性能测试

APE/m
RPE/m

LIS
0.926
1.982

VIS
1.839
1.217

GIS
1.479
0.101

全组合模式

无消元

1.554
0.195

有消元

0.667

0.098

Table 2　System CPU utilization and computation time
表2　系统运行CPU占用率和计算耗时

CPU占用率/%
计算耗时/ms

初始化

3.5
2.8

前端位姿估计

LIS
5.2
4.8

VIS
6.6
5.3

GIS
4.3
3.8

后端消元优化

12.3
8.1

合计

31.9
24.8

1x 速度

5x 速度

9x速度3x 速度

 

Fig. 4　Image frames and trajectory plots at different speeds
图4　不同速度下的图像帧与轨迹图
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m，RPE的平均值分别达到了 0.191 m和 0.227 m，表现出较 高的定位精度。

2.2　对比实验

为验证本文方法的优越性，在不同数据集序列下与

LIO-SAM、LVI-SAM 和 VINS-Mono 进行比较，轨迹对比情

况如图 7 所示。由图 7 可知，VINS-Mono 的轨迹用灰色点

划钱表示，LIO-SAM 用灰色点线表示，LVI-SAM 用灰色虚

线表示，地面真值用黑色虚线表示，本文方法用黑色实线

表示。为增强各种算法获得的轨迹对比效果，使用黑框放

大轨迹内的特定细节。在放大的区域可以明显看出，本文

方法的轨迹最接近真值，这表明本文方法可以产生比其他

算法更准确的定位结果。其定位量化结果如表 4 所示。

本文算法在各个序列上均取得最高定位精度。相较于

VINS-Mono、LIO-SAM 和 LVI-SAM，本文方法在 APE 方面

分别提高了约 77.26%、19.78%和 45.75%，在RPE方面分别

(a) ICAE-SLAM (b) LIO-SAM    

  

  

    

  

  

 

Fig. 5　The comparison results of ICAE-SLAM and LIO-SAM on sequence 05 of the KITTI dataset
图5　ICAE-SLAM和LIO-SAM在KITTI数据集序列05上的比较结果

 

（a）　KITTI-05                                        （b）　KITTI-07                                        （c）　KITTI-09
（a）　KITTI数据集05序列                           （b）　KITTI数据集07序列                           （c）　KITTI数据集09序列

 

（d）　KITTI-10                                         （e）　Street-05                                         （f）　Street-06
（d）　KITTI数据集10序列                            （e）　street数据集05序列                            （f）　street数据集06序列

Fig. 6　The maps generated by the method proposed in this paper on the KITTI and M2DGR datasets
图6　本文方法在KITTI、M2DGR数据集中生成的地图

Table 3　The APE and RPE of the method proposed in this paper on 
the KITTI and M2DGR datasets

表3　本文方法在KITTI和M2DGR数据集中的APE与RPE

KITTI

M2DGR

序列

04
05
07
09
10

平均值

gate-01
gate-02
gate-03

street_05
street_06
平均值

APE/m
0.115
1.210
0.667
7.771
2.136
2.379
2.190
3.083
2.059
4.014
2.148
2.699

RPE/m
0.649
0.098
0.101
0.078
0.029
0.191
0.177
0.209
0.226
0.211
0.311
0.227
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提高了约 83.25%、76.30%和 57.38%。

3 结语

针对视觉感知退化场景，本文提出一种以 IMU为中心

的视觉 -LiDAR-IMU-GNSS 多传感器融合系统。通过

GNSS-IMU 子系统对 IMU 进行精确初始化，并为 VIS 子系

统和 LIS 子系统提供统一且高精度的先验姿态信息，从而

有效提升了系统整体的一致性与稳定性。为解决复杂因

子图模型的计算效率问题，本文设计了一种基于自适应策

略的消元优化算法。该算法能够动态调整因子权重与消

元顺序，将因子图转化为贝叶斯网络，在保证定位精度的

同时，显著降低了计算量，进而有效提升了系统的实时性

能。在 KITTI 和 M2DGR 数据集上的实验表明，与 VINS-
Mono、LIO-SAM和 LVI-SAM相比，本文方法在定位精度方

面展现出显著优势，CPU平均占用率 31.9%，验证了所提框

架的有效性。在自动驾驶应用中，系统在GNSS拒止（如隧

道）或激光雷达感知退化（如雨雪）等极端场景下仍存在一

定的局限性。后续研究将深入挖掘多传感器融合的协同

优势，增强系统在极端场景下的感知适应能力与定位可靠

性，为自动驾驶提供更加稳定、安全的环境感知支撑。
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