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室内复杂环境中LIO-SLAM算法的改进与优化*
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摘 要：针对传统开源的激光惯性里程计（LIO，lidar-inertial odometry）和即时定位与地图构建（SLAM，

simultaneous localization and mapping）结合的LIO-SLAM在室内复杂环境中受激光特征稀疏与动态遮挡影响、定位精

度下降等问题，提出一种融合视觉里程计的改进方法。在保持LIO-SLAM 激光惯性紧耦合框架的基础上，引入基于

ORB特征的三维定位与地图构建算法（ORB-SLAM）作为独立的视觉里程计模块，为系统提供高频率、丰富纹理的

视觉约束信息。通过自适应权重融合策略，实现激光、惯性与视觉观测的多源优化，增强了在弱几何约束、纹理丰富

但结构复杂环境中的鲁棒性。在多种典型室内场景（走廊、开放大厅及动态人群环境）中开展了实验验证。结果表明，

相较于原始LIO-SLAM，整体轨迹误差降低至原始系统的 70%。研究验证了视觉-激光-惯性多模态融合在室内复

杂环境下的可行性与有效性，为高精度室内自主定位与地图构建提供了新的思路。
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Abstract：This paper proposes an improved method that integrates visual odometry to address the 

defect of traditional LIO-SLAM being affected by sparse laser features and dynamic occlusion in 

complex indoor environments，resulting in decreased positioning accuracy. Specifically，while 

maintaining the LIO-SLAM laser inertial tight coupling framework，ORB-SLAM is introduced as an 

independent visual odometry module to provide high-frequency and rich texture visual constraint 

information for the system. By using an adaptive weight fusion strategy， multi-source optimization of 

laser， inertial， and visual observations is achieved， enhancing robustness in environments with weak 

geometric constraints and rich textures but complex structures. The experiment was conducted in 

various typical indoor scenarios（corridors， open halls， and dynamic crowd environments）， and the 

results showed that the overall trajectory error was reduced to 70% of the original system， compared to 

the original LIO-SLAM. This study validates the feasibility and effectiveness of visual laser inertial 

multimodal fusion in complex indoor environments， providing new ideas for high-precision indoor 

autonomous positioning and map construction.
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即时定位与地图构建（SLAM，simultaneous 

localization and mapping）技术广泛应用于机器人、

无人机和智能驾驶等领域（蔡培培等，2025；李旭

等，2025）。SLAM 系统中的激光雷达和视觉传感

器，如相机等都是必不可少的硬件组成设备（丁健

等，2025）。激光雷达（LiDAR）在定位精度和抗光

照干扰方面表现突出，但其建图结果依赖于环境的

几何特征，面对结构单一场景时易出现退化（冯迎

宾等，2025；洪志云，2025）。与之相对，视觉传感器

可捕获丰富的纹理与语义信息，却对光照变化和运

动模糊敏感，初始化环节也相对复杂，因而单纯依

赖视觉的 SLAM 难以保证稳定性。为弥补二者不

足，融合多种传感器的 SLAM技术逐渐成为机器人

感知领域的重要研究方向（蒋风洋等，2025）。已有

研究提出面向视觉、视觉-惯性及多地图场景的开

源框架，通过联合相机与惯性测量单元（IMU）提升

高速运动以及纹理缺失环境下的建图质量，但系统

初始化仍需较严苛的条件。另一类工作发展了紧

耦合的激光雷达-惯性平滑建图方法（LIO-SLAM），

借助 IMU 消除点云畸变并为帧间位姿估计提供初

值，然而在长廊等几何约束不足的区域易发生精度

退化。进一步地，相关研究将视觉模块与 LIO-

SLAM 相结合，形成激光雷达-视觉-惯性的多源耦

合体系（LVI-SLAM），并利用单目视觉惯性状态估

计器（VINS-Mono）实现更鲁棒的姿态推断，但在尺

度恢复和长距离回环检测方面仍存在局限。随后，

有学者引入点线特征、动态点云剔除以及特征深度

恢复等策略，以改进LVI-SLAM的精度与鲁棒性，但

这类方法普遍需要针对具体场景调节回环参数，且

在大规模室内外环境中的验证仍显不足。

当前，商用系统多依赖将激光雷达的实时扫描

与先验点云地图进行配准，但在精度与稳定性方面

仍面临挑战（蒋风洋等，2025）。针对建图精度不高

以及环境适应性差的难题，本文提出一种基于双目

视觉的紧耦合激光雷达-视觉-惯性的多传感器建图

方案（LVI-SLAM-Stereo），通过引入视觉增强的视觉

里程计，减少激光回环误匹配的影响，从而提升长

距离导航场景下的定位可靠性与地图构建质量。

目前，在多传感器融合的定位与建图系统中，

紧耦合（tightly coupled）与松耦合（loosely coupled）

是 2 种典型的融合策略。如图 1 所示，松耦合通常

将各传感器独立处理，视觉前端先单独完成位姿估

计或里程计计算，IMU或激光雷达各自输出里程计

结果，然后在后端仅将这些“高层”结果进行加权或

滤波融合（陆佳嘉等，2025）。其优点是结构清晰、

模块化强，便于维护与替换，但由于不同模块间只

共享最终结果，信息利用率有限，对观测噪声的鲁

棒性较差（罗娟等，2025）。

如图2所示，紧耦合策略则在更底层完成信息联

合建模：视觉的特征观测、IMU的预积分量测、激光

的点云约束都直接写入同一优化问题或因子图中，

通过统一的状态变量（位姿、速度、偏置等）同时求解

（柳炳琦等，2025）。这种方式能够充分利用多源观测

之间的时序与空间关联，提高整体精度与一致性，

并且在单一传感器暂时失效时仍能维持较好的估

计效果。不过，紧耦合系统在实现上更复杂，对实

时性和计算资源提出了更高要求（王宁等，2025）。

本文提出的改进方法中，激光、视觉与 IMU 的

观测被统一建模到同一因子图中，即采用紧耦合方

法，且每一个传感器测量对应一个因子，与全局状

态节点共同优化，从而充分发挥了多传感器的冗余

和互补优势，实现高精度、鲁棒的位姿估计。

1 SLAM数学模型

假设现在有 1 个机器人，正携带着某种传感器

在未知环境里运动，由于相机通常是在某些时刻采

集数据的，所以只需要关心这些时刻的位置和地

图。这就把一段连续时间的运动变成了离散时刻

图1　松耦合方法

Fig. 1　Loosely coupled method

图2　紧耦合方法

Fig. 2　Tightly coupled method
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t = 1，2，⋯，K当中发生的事情（吴蕊等，2025）。在

这些时刻，用 x表示机器人自身的位置。于是，各时

刻的位置就记为 x1，⋯，xK，它们构成了小萝卜的轨

迹。在地图方面，我们设地图是由许多个路标组成

的，而每个时刻传感器会测量到一部分路标点，得

到路标点的观测数据。不妨设路标点一共有N个，

用 y1，…，yN表示。因此，运动可以表达为：从 k - 1
到 k时刻，机器人的位置 x是如何变化的；与此同时，

观测可以表示为：机器人在 k时刻，于 xk处探测到了

某一个路标 yi。通常，机器人会携带一个测量自身

运动的传感器，比如说码盘或惯性传感器。这个传

感器可以测量有关运动的读数，但不一定直接是位

置之差，还可能是加速度、角速度等信息。然而，无

论是什么传感器，我们都能使用一个通用的、抽象

的数学模型（吴永豪等，2025）。用一般函数 f来描

述这个过程，而不具体指明 f的作用方式。这使得

整个函数可以指代任意的运动传感器，成为一个通

用的方程，而不必限定于某个特殊的传感器上。如

果把它称为运动方程，运动方程可以表示为

xk = f ( xk - 1，uk，wk )，
式中 uk表示由传感器信息获得的运动测量量，如轮

速、角速度或加速度等；wk为系统过程噪声，用于描

述由于传感器误差、建模不完善等因素引起的不确

定性，而且通常假设其服从 0均值高斯分布。与运

动方程相对应，观测方程描述的是当机器人在 xk位
置上看到某个路标点 yi，产生了一个观测数据

z (k，j )。同样，用一个抽象函数 h来描述这个关系。

并用 vk，j表示这个过程中的观测噪声，同样假设其服

从0均值高斯分布，则观测方程可以表示为

zk，j = h ( yi，xk，vk，j ).
2 SLAM框架

2. 1　经典SLAM框架

经典 SLAM 流程通常包括数据采集、前端处

理、回环检测与后端优化以及地图构建几个环节

（余浩扬等，2025），如图3所示。

SLAM 系统通过传感器获取环境观测数据，为

后续定位与建图提供基础信息。前端处理模块负

责根据连续帧观测估计机器人短时位姿，包括特征

提取、特征匹配及帧间配准等操作，以实现局部位

姿估计（余夏怡等，2025）。回环检测模块用于识别

机器人重访已知区域，为后端提供全局约束。后端

优化通过图优化或滤波方法，将前端估计和回环约

束统一建模，以获得全局一致的轨迹与关键帧位

姿。最后，基于优化后的位姿信息，系统构建环境

地图，通常可采用稠密点云、占据栅格或体素地图

表示，从而为导航、路径规划及自主决策提供支持。

该流程具有普适性，可根据不同传感器类型或具体

应用进行相应扩展（颜金龙，2025）。

系统的前端主要由里程计模块组成，其核心任

务是根据连续帧传感器观测数据估算机器人在短

时间范围内的运动，并构建局部地图以反映当前环

境的结构特征（曾宪阳等，2025）。前端里程计通过

对相邻帧观测进行配准、特征匹配或扫描匹配，生

成局部位姿估计，为后续全局优化提供初值与约束

信息（周淑凯等，2025）。

后端模块则接收来自不同时间点的视觉里程

计输出的相机位姿，以及回环检测模块提供的回环

约束信息，并通过非线性优化或图优化方法对这些

数据进行统一建模和优化处理，从而得到全局一致

的轨迹和环境地图。

在系统运行过程中，回环检测模块负责判断机

器人是否曾经访问过先前位置，一旦检测到回环，

它会将回环匹配信息发送给后端，以校正累积漂

移，提升轨迹与地图的一致性和精度。最终，基于

优化后的全局轨迹，系统能够生成满足任务需求的

环境地图，该地图不仅能够精确反映空间结构，还

可为路径规划、导航控制及高层任务执行提供可靠

的空间参考。

2. 2　前端里程计　

以视觉 SLAM为例，视觉里程计关心相邻图像

之间的相机运动，最简单的情况当然是 2张图像之

间的运动关系（周永光等，2025）。如图 4所示，人眼

能够感觉到发生在 2张图像之间的相对运动，而这

就是里程计的工作内容，即旨在通过连续图像序列

估计相机的相对运动。里程计是视觉 SLAM 系统

中的核心模块，其基本原理是计算相邻帧图像之间

的位姿变化，从而获得短时运动估计和局部场景结

构（周云水等， 2025）。

图3　经典SLAM流程图

Fig. 3　Classic SLAM flow chart
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视觉里程计的核心是估计相邻帧 It、It + 1 之间的

相机位姿变化，通常表示为一个刚体变换矩阵

T t + 1
t ∈ SE (3)。

T t + 1
t = é

ë
êêêê ù

û
úúúúR t + 1

t t t + 1
t

0T 1 ，

其中R t
t + 1 ∈ SO(3) 表示旋转矩阵，t tt + 1 ∈ R 3 表示平移

向量。0T 表示 1×3的零向量转置形式，用于保证齐

次变换矩阵的维度一致（Liu et al.， 2025）。

视觉里程计的原理其实可理解为对空间几何

关系的量化测量：相机在连续帧间的旋转与平移会

导致图像中像素位置的变化，因此可以通过分析这

些变化来还原相机自身的运动及场景的三维结构。

假设在帧 t中某三维点P i = [ Xi，Yi，Zi ]
T
对应像

素 p ti = [ui，vi ]
T
，在帧 t + 1中的投影为

p t + 1
i = π (R t + 1

t P i + t t + 1
t )，

相机投影函数（针孔模型）

π ([ X，Y，Z ] T ) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úfx
X
Z + cx

fy
Y
Z + cy

，

其中[ ]X，Y，Z T
表示空间点在相机坐标系下的三维

坐标；fx和 fy分别为相机在水平方向与垂直方向上

的等效焦距，单位为像素；cx和 cy表示主点在图像坐

标系中的像素位置。上述参数统称为相机内参

（Chang et al.， 2026），通过相机标定过程获取。则前

端通过式（1）的最小化重投影误差方程求解位姿：

T t + 1
t = arg min

T ∈ SE ( )3 ∑i
[ ]p t + 1

i - π ( )TP i

2
. （1）

视觉里程计仅关注相邻时刻的运动，其估计结

果不依赖于历史帧的全局信息，因此在长期运行中

不可避免地出现累计误差（Muslim et al.， 2025）。

最开始视觉里程计通过累积帧间位姿得到全

局轨迹，即

T t + 10 = T t0 ⋅ T t + 1
t .

但由于每次帧间估计均存在一定误差，这些误

差会随时间累积，导致轨迹偏离真实位置。例如，

当机器人依次向左旋转 90°再向右旋转 90°时，即便

后续估计精确，由于前期误差，整体轨迹仍可能偏

离原点，从而影响地图一致性（Xiao et al.， 2025）。

由于每次估计存在误差，这将导致累计漂移

T̂ t + 10 = T t0 ⋅ T t + 1
t + ΔT t + 1

t ，

其中ΔT t + 1
t 表示每次位姿估计的误差。

为了克服这一问题，回环检测和后端优化成为

了现代 SLAM 系统中必不可少的环节（Ma et al.，

2024）。回环检测用于识别机器人是否回到先前访

问过的位置，并生成全局约束信息；后端优化则基

于这些约束对轨迹进行非线性优化，修正累计漂

移，实现全局一致的定位和地图构建。通过这一流

程，前端里程计不仅提供了短时的相对运动估计，

也为SLAM系统的全局精度和环境建图奠定基础。

2. 3　后端优化　

SLAM 体系中，后端优化的任务是对含噪观测

进行一致化处理，以获得全局精确的状态估计。理

想情况下，所有传感器测量都应当完全可靠。但在

真实环境中，无论传感器精度如何，测量结果都不

可避免地受到噪声干扰。价格较低的传感器往往

具有更大的测量误差，而高精度传感器虽然性能优

越，却也仍会受到磁场、温度等外部因素的影响。

因此，除了“如何从观测中推断运动”这一基本问题

外，更重要的是量化这些观测所携带的不确定性，

包括噪声在时间序列中的传播方式以及当前估计的

可信度。

后端优化正是针对上述问题提出的系统化解决

方案，其目标是从带有噪声的多源数据中联合推断

整个系统的状态并评估其不确定性（Xu et al.，

2022）。该问题可形式化为最大后验概率估计

（MAP，maximum a posteriori）问题：

X̂ = arg max
X

 p (X |Z )，

图4　人眼可感知运动的图像

Fig. 4　Images that the human eye can perceive as moving
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其中X是待估计的整条轨迹与地图参数，Z表示全

部观测数据。根据贝叶斯公式，后验概率可写为

p (X|Z ) ∝ p (Z|X ) p (X ).
于是，MAP问题等价于最小化负对数后验：

X̂ = arg min
X

 [ - log p (Z | X ) - log p (X ) ] .
若假设量测噪声为高斯分布，Z = {zi}且每个观测

独立，则似然项可进一步展开为非线性最小二乘问题：

X̂ = arg min
X

 ∑
i

|| ri( )X 2
Σ i
，

其中 ri(X )是第 i个因子的残差函数，观测协方差矩

阵Σ i满足 |e|2
Σ i

= eTΣ i
-1e .

总而言之，前端模块的职责是为后端提供待优

化的数据及初始值。后端则专注于基于滤波或非

线性优化的全局推断，前端确保观测的时序一致与

初步姿态估计，后端则通过全局优化消除累积误

差，保证轨迹与地图的一致性（Wang et al.，2022）。

从历史角度来看，后端优化所处理的正是 

SLAM 研究的起点。早期文献中，SLAM 问题被描

述为“空间状态不确定性的估计”，强调的正是对运

动主体及其周围环境的不确定性建模与推断。解

决这一问题需要状态估计理论的支持，通过非线性

优化推导状态分布的均值与方差。例如，在扩展卡

尔曼滤波（EKF）框架下，将系统的非线性状态转移

模型设为函数 f，则预测方程分别为：

xk | k - 1 = f ( )xk - 1 + wk - 1，

Pk | k - 1 = Fk - 1 Pk - 1 F T
k - 1 + Qk - 1，

其中 xk | k - 1表示在上一时刻已知的条件下，对系统状

态在时刻 k 的预测值，xk − 1 则表示上一时刻的状态

估计结果，wk - 1表示过程噪声，用于刻画系统建模误

差及外界扰动，Pk | k - 1为预测状态的协方差矩阵，反

映不确定性大小，Fk - 1 = ∂f
∂x

| xk − 1为状态转移函数对

状态变量的一阶雅可比矩阵，Qk - 1 表示过程噪声的

协方差矩阵。

2. 4　回环检测　

如图 5 所示，回环检测旨在抑制机器人位姿估

计在长时间运行中产生的累积漂移。当机器人在

真实环境中经过一段运动后重新回到起始位置时，

由于传感器噪声与估计误差，其状态估计往往无法

回到原点。若系统能够识别出机器人已再次到达

先前访问的场所，并将这一约束反馈给后端优化模

块，即可有效“拉回”漂移的轨迹，实现全局一致的

状态估计。

回环检测与定位和建图环节紧密相关，其核心目

标是判断当前观测是否与历史观测来自同一场景。

地图在此过程中具有关键意义，其价值不仅在于环境

重构，更在于为机器人提供“已访问区域”的全局参

考。实现回环检测的途径多样，例如在环境中布设

人工标志（如二维码），当机器人再次观测到该标志

即可确定重访位置。然而，此类依赖外部设施的方

案限制了系统的适用性。相比之下，更具普适性的

策略是依靠机器人自带的传感器，尤其是视觉传感

器，通过图像相似性评估来判断场景是否重复。

设当前关键帧图像的全局描述子为 dt ∈ Rk，历
史关键帧 i的描述子为di。定义相似度度量函数

st，i = exp ( - |dt - di|22σ2 ).
若存在某帧 j使得 st，j > τ（τ为设定阈值）。则认

为当前帧与关键帧 j构成一次回环候选，当系统成

功检测到回环后，将生成“关键帧A与关键帧B表示

同一物理位置”的约束信息，并传递至后端优化。

后端通常基于因子图进行全局调整，其目标是最小

化包含回环边的整体误差函数

X̂ = arg min
X

 é
ë

ê
êê
ê
ê
ê ∑
( )i，j ∈ E odom 

|| rodom 
ij ( )xi，xj

2

Σ odom 
ij

+ ∑
( )p，q ∈ E loop 

|| r loop 
pq ( )xp，xq

2
Σ loop 
pq

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，

其中 X = {x0，…，xT}为所有位姿变量，E odom 表示里

程计（前端测量）的因子集合，E loop 表示由回环检测

生成的闭环边集合，r( )⋅
ij 为对应因子的残差函数，Σ ( )⋅

ij

为测量协方差矩阵，同样满足 |e|2
Σ ij

= eTΣ ij
-1e.

该 优 化 问 题 可 通 过 Levenberg-Marquardt 或

Gauss-Newton等非线性最小二乘法求解，从而在加

入闭环约束后显著削弱累积误差，实现轨迹与地图

的一致性（Lee et al.，2025）。

图5　回环检测效果示意图

Fig. 5　Schematic diagram of loop detection effect
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3 融合算法

3. 1　多传感器融合框架

为提升激光雷达惯性导航同步定位与建图

（LIO-SLAM）在长期、复杂环境下的鲁棒性与精度，

本文在其原有架构中引入了基于视觉的 ORB-

SLAM 模块，构建了 1 套视觉–激光–惯性多传感

器融合框架。该框架旨在充分发挥各传感器的互

补优势：激光雷达提供高精度三维结构信息，惯性

测量单元提供高频动态约束，视觉系统则通过关键

帧特征与回环检测抑制累积漂移，实现全局一致的

状态估计。

3. 1. 1　ORB 特征　在视觉 SLAM 系统中，特征点

的选择直接影响到前端的匹配效果与整体系统的

鲁棒性。如图 6所示，在相近的两张图像之间寻找

和匹配相同的特征点即可还原自身的运动，本文采

用ORB（oriented FAST and rotated BRIEF）特征作为

系统的视觉前端，是因为它在设计中引入了方向信

息，解决了传统 BRIEF（二进制的鲁棒独立基本特

征）描述子缺乏旋转不变性的问题。

ORB 特征由关键点与描述子组成。它的关键

点称为“Oriented FAST”，是一种改进的基于图像特

征 提 取（FAST，features from accelerated segment 

test）角点。其关键点选取策略如下：

（1）如图 7所示，有一个像素点 p，快速将 p像素

点的亮度与其周围 16 个像素点的亮度进行比较。

这 16个像素点将被划分为 3类（比 p点亮、比 p点暗、

与 p点亮度相似）。如果超过 8个像素点比 p点更亮

或更暗，则把 p点作为一个关键点。

（2）FAST角点没有方向信息，且由于它取固定

半径为 3的圆，因此也存在尺度问题（远看是角点，

近看不是角点）。所以，ORB 算法使用了图像金字

塔来解决尺度问题。如图 8所示，图像金字塔每往

上一层就对图像进行一个固定倍率的缩放，较

小的图像便可以当作远景。这样就解决了当距离

变化时无法在同一个位置检测到特征点的问题。

通过为每个特征点分配主方向，并在构造描述

子时进行旋转补偿，ORB特征在存在相机姿态旋转

或视角变化时依然能够保持较高的匹配稳定性。

为了计算图像块的主方向，ORB 在计算 FAST 关键

点的时候额外计算了图像块的矩：

mpq = ∑
x，y

xp yq I ( )x，y  .

通过矩找到图像块的质心 C = ( )m10
m00

，
m01
m00

，可以由

图像块的中心O与质心C构建一个方向向量OC，所

以特征点的方向可以定义为

θ = arctan 2 (m01，m10 ).
通过以上的方法，FAST 角点便具有了尺度与

旋转的描述，当图像发生旋转的时候，此方法保证

了特征点的准确识别，有效提升了其在不同图像中

的鲁棒性。除此之外，ORB 还兼具以下优点：其检

测部分基于 FAST 算法，保证了特征点提取的高速
图7　FAST关键点

Fig. 7　FAST key points

图6　视觉特征点

Fig. 6　Visual feature points

图8　图像金字塔

Fig. 8　Image Pyramid
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性；而描述子部分在 BRIEF 的基础上改进，使用二

进制字符串表示，不仅计算效率高，而且在匹配时

可以通过汉明距离进行快速比较，显著提升实时

性。与传统的尺度不变特征变换（SIFT，scale-

invariant feature transform）和加速稳健特征（SURF，

speeded-up robust features）相比，ORB在保证一定精

度和鲁棒性的同时，计算开销更小，特别适合实时

SLAM的应用场景。

3. 1. 2　系统总体结构　整个融合系统主要改进的

部分为前端感知层（前端里程计），本系统的激光前

端仍基于 LIO-SLAM 的点云特征提取与里程计实

现，输出连续的激光里程计约束。新加入的视觉前

端沿用ORB-SLAM的特征提取与跟踪机制，生成相

机位姿初值与关键帧数据库，并支持基于词袋模型

（bag-of-words）的回环检测。后端基于 LIO-SLAM

原有的因子图结构进行改进，将视觉里程计因子加

入图结构，采用统一的因子图优化器，将激光、视

觉、IMU 3 类测量共同纳入非线性最小二乘框架。

本系统的状态向量定义为

X = {x0，…，xT，b0，…，bT}，
其中 xk表示第 k时刻的位姿，bk为 IMU 偏置。优化

目标是最大后验估计的方程，可表述为

X̂ = arg min
X ( ) r lidar

ij

2
Σ lidar
ij

+  r imu
ij

2
Σ imu
ij

+  rvision
pq

2
Σ vision
pq

，

其中 3类残差项分别对应激光约束、IMU 预积分约

束与视觉关键帧（回环）约束。此外，不同传感器的

时间戳差异会影响融合效果。系统首先利用硬件

触发与软件插值完成时间对齐；随后在前端通过最

近邻策略或基于运动模型的外插，对激光帧、图像

帧与 IMU数据进行严格匹配。为确保尺度一致性，

在初始阶段引入外参标定矩阵T lidarcam ∈ SE(3)，其值由

离线标定获得并在优化中作为固定量或缓慢更新

的参数。当系统启动时，IMU以最高频率运行并提

供运动初值；激光前端输出里程计因子，视觉前端

并行执行特征提取和关键帧匹配；一旦检测到回

环，立即向后端插入闭环因子。此框架在不改变

LIO-SLAM 高效性的前提下，充分引入了 ORB-

SLAM 的视觉信息与回环能力，为长时间、长距离、

多场景的自主导航提供了更高的精度与鲁棒性。

后续的章节会进一步给出在实验设置以及在真实

数据集上的运行情况，以验证该多传感器融合框架

的可行性。

3. 2　图优化算法改进

本文提出的改进方法使用统一的因子图优化

框架，将激光雷达、视觉以及惯性测量单元（IMU）信

息共同约束于同一图结构。整条轨迹被离散为一

系列状态节点X = { }x0，x1，…，xN 。

如图 9所示，每个节点 xi包含机器人在 i时刻的

位姿与相关状态量。传感器观测被建模为连接这

些节点的因子（边），用以表达测量之间的概率关

系。多源传感器的观测则被表示为条件概率因子，

此时联合后验分布写作：

p (X |Z )∝ ∏
(i，j )∈E viax 

p ( z lidar 
ij ，xi，xj )

× ∏
(i，j )∈E max 

p ( z imu 
ij | xi，xj ) ∏

( p，q )∈E valan 

p ( zvision 
pq | xp，xq ).

激光雷达因子提供高精度的几何约束，能够在

长距离运动时抑制漂移；视觉因子则利用图像特征

匹配实现回环检测和关键帧关联，为系统带来全局

一致性的约束；IMU因子则以高频率的惯性数据补

偿运动过程中的快速动态，保证在激光或视觉短暂

失效时仍能维持连续估计。通过最大化联合后验概

率，系统在同一优化目标下同时考虑 3类传感器的

观测与噪声协方差，实现时空上一致的状态估计。

此外，在因子图优化框架中，回环检测不仅仅

是一个独立的感知模块，它在数学建模上同样可以

抽象为一条特殊的约束因子即回环边。当系统识

别出当前时刻的关键帧与历史某一关键帧对应着

同一物理位置时，就会在表示这两个关键帧的节点

之间新增一条因子边，用来表达“这 2个位姿应当一

致”的约束关系。换言之，回环检测提供的是一种

全局的闭合约束，它与里程计边、IMU边、激光雷达

边等一起，统一嵌入到同一个因子图结构中。

在图 10 中，可以直观地看到：原本顺序连接的

位姿节点通过一条横跨时间的“回环边”直接相连，

这条边的存在意味着后端优化器在求解整体轨迹

时，必须同时满足该闭环测量所带来的残差约束。

这样做的结果是，局部累计的漂移会被全局一致的

回环观测“拉回”到真实位置，从而显著降低长时间

运行产生的累积误差，为了获得最优轨迹与地图，

因子图作为后端时的优化问题就是求解一个最大

图9　因子图结构

Fig. 9　Factor graph structure
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后验估计

X = arg max
X
p (X |Z   ).

这个问题也可以等价于最小化负对数似然，即带加

权残差的非线性最小二乘问题：

arg min
X

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
 r lidar

ij ( xi，xj ) 2
Σ lidar
ij

+ ∑
(i，j ) ∈ E imu

 r imu
ij ( xi，xj ) 2

Σ imu
ij

         ù

û

ú

ú
úú
ú

ú+ ∑
( p，q ) ∈ E vision

 rvision
pq ( xp，xq ) 2

Σ vision
pq

，

其中 r ( ⋅)为各因子的残差函数，Σ表示相应观测噪

声的协方差。

在程序和算法实现上，本研究使用ROS进行节

点间通信，ROS算法架构如图11所示：

本文的改进方法通过在统一目标函数下联合

雷达的几何约束、视觉的回环约束与 IMU的高频动

态约束，系统能够在时空上一致地推断全局状态，

实现对环境变化及单一传感器失效的鲁棒定位与

建图。如此，雷达的几何精度、视觉的全局识别能

力与 IMU的短时稳定性在同一因子图内形成互补，

最终得到对环境变化与传感器缺失都具备鲁棒性

的全局轨迹和地图。

4 数据集验证

4. 1　仿真环境测试

为了验证多传感器融合算法的可行性与鲁棒

性，本文在 Gazebo 与 ROS 框架下构建了一个完整

的仿真与测试平台，如图12所示。

Gazebo作为高保真三维物理仿真器，不仅能精

确模拟动力学约束与传感器特性，还能生成符合实

际噪声模型的观测数据。ROS 则承担数据传输与

模块调度的中枢角色，通过其话题（topic）与服务

（service）机制，实现激光雷达、视觉相机及 IMU 节

点之间的实时同步与管理。在此平台上，建立了一

个包含道路、建筑物与动态障碍物的物理仿真环

境，以接近真实室外场景的尺度与纹理为蓝本，生

成高密度激光点云、惯性测量以及高清图像序列。
图10　回环边与帧间边

Fig. 10　Loop edges and inter-frame edges

图11　算法架构

Fig. 11　Algorithm architecture
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如图 13所示，机器人在该环境中按照预设轨迹

运行，系统实时接收仿真传感器数据并执行 SLAM

算法，实现在线的模拟建图与定位过程。通过这一

流程，可直观检验地图构建的完整性、回环检测的

可靠性以及轨迹估计的精度。

4. 2　校园数据集测试

为了在真实场景中验证所提出多传感器融合 

SLAM 系统的有效性与稳健性，本文在校园环境中

自建数据集开展实验。实验场景覆盖教学楼、绿化

区及道路交叉口等多样化区域，具有建筑密集、光

照变化明显、动态行人和车辆干扰等典型特征，可

充分考察算法在复杂户外环境下的适应能力。

数据采集平台搭载双目相机、三维激光雷达和

高频 IMU，通过ROS进行时间同步与话题记录。按

照预设路径，机器人在校园内连续运行完成多圈采

集，获得了包含图像序列、点云数据和惯性测量的

完整数据包。随后，利用所提出的紧耦合激光雷

达-视觉-惯性因子图优化框架对数据集进行离线

处理与建图。

如图 14~15 所示，在道路环境和植被繁杂的环

境中，系统在长时间运行过程中保持了稳定的轨迹

估计，生成的三维稠密地图结构完整、几何细节清

晰，与实际校园布局高度一致。整个建图过程未出

现明显的漂移或回环误匹配，验证了本文方法在大

尺度、光照多变及存在动态干扰的真实场景中的可

行性与鲁棒性，也进一步证明所设计多传感器融合

框架能够满足实际机器人自主导航的需求。

5 结 语

本文提出了一种基于激光雷达、视觉与惯性测

量单元的紧耦合因子图 SLAM 系统。通过仿真算

法验证实验以及在校园环境中自建数据集并完成

建图的实验，可以发现系统能够在光照变化大、结

构复杂且存在动态干扰的真实场景中稳定运行，生

成的三维地图与实际环境高度一致，验证了所提出

方法的可行性与鲁棒性。

未来可从如下两个方面开展研究：一是针对大

规模室内外混合场景，研究更高效的回环检测与全

局优化策略，以提升实时性与长期稳定性；二是可

将当前的离线实验扩展至在线自主导航系统，并评

估其在真实移动机器人平台上的长期运行性能。

结合上述改进，有望进一步提升本文所设计的系统

在复杂环境中的适应性与应用价值。

图14　道路环境建图

Fig. 14　Road environment mapping

图15　植被环境建图

Fig. 15　Vegetation environment mapping

图12　Gazebo仿真环境

Fig. 12　Gazebo simulation environment

图13　仿真与建图效果

Fig. 13　Simulation and mapping effect
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