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一种退化环境下多传感器融合的 SLAM算法

彭雯宇1, 2，齐咏生1, 2†，刘利强1, 2，苏建强1, 2，张丽杰1, 2

(1. 内蒙古工业大学 电力学院，呼和浩特 010080；2. 大规模储能技术教育部研究中心，呼和浩特 010080)

摘　要: 针对单一传感器同步定位与地图构建 (SLAM)技术在退化环境下定位精度低、地图漂移和可靠性差等

问题, 提出一种基于 R3LIVE框架改进的多传感器融合的 SLAM算法 RMF-SLAM(refined multi-modal fusion

SLAM). 首先, 设计一种随机过程增强的运动学模型, 将 IMU测量作为输出建模, 即使在 IMU测量运动饱和的情

况下, 所提出算法也能对激烈运动进行准确定位和可靠映射; 其次, 构建一种基于 Hessian矩阵特征值退化判别

的 LiDAR和视觉退化感知模块, 通过实时评估系统状态和传感器可靠性来动态调整不同传感器信息权重比例和

筛选高价值视觉观测帧, 在视觉和 LiDAR均极度退化时, 系统沉睡当前地图, 防止定位失败, 当传感器再次正常

工作时重新激活沉睡地图; 最后, 提出一种采用全局描述符对地图进行相似性检测的方法, 将相应的睡眠地图集

成到当前活跃地图中, 从而在系统运行完成后形成高度精确的全局地图. 通过在公开数据集与经典的 SLAM算

法进行对比, 并在私有数据集及真实场景中验证算法能有效抑制退化环境对轨迹估计和地图构建的负面影响, 提

升算法的精度和可靠性.
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A SLAM algorithm for multi-sensor fusion in designed environments
PENG Wen-yu1, 2，QI Yong-sheng1, 2†，LIU Li-qiang1, 2，SU Jian-qiang1, 2，ZHANG Li-jie1, 2
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Abstract: Aiming  at  the  problems  such  as  low  positioning  accuracy,  map  drift  and  poor  reliability  of  single-sensor
simultaneous  localization  and  mapping  (SLAM)  technology  in  designed  environments,  this  paper  proposes  a  refined
multi-sensor  fusion  SLAM  (RMF-SLAM)  algorithm  based  on  the  R3LIVE  framework.  Firstly,  a  kinematic  model
enhanced by stochastic  processes  is  designed,  and the  IMU measurement  is  modeled as  the  output.  This  method can
accurately locate and reliably map the intense motion even when the IMU measurement motion is saturated. Secondly,
a  LiDAR  and  visual  degradation  perception  module  based  on  the  discrimination  of  eigenvalue  degradation  of  the
Hessian  matrix  is  constructed.  This  module  dynamically  adjusts  the  weight  ratio  of  different  sensor  information  and
screens high-value visual observation frames by evaluating the system status and sensor reliability in real time. When
both vision and LiDAR are extremely degraded, the system slumps the current map preventing positioning failure, and
reactivates the dormant map when the sensor works normally again. Finally, a method for similar detection of the map
using global  descriptors  is  proposed,  integrating the corresponding sleeping map into the current  active map,  thereby
forming a highly accurate global map after the system operation is  completed.  By comparing with the classic SLAM
algorithm  on  the  public  dataset,  and  verifying  in  the  private  dataset  and  real  scenarios,  the  proposed  algorithm  can
effectively  suppress  the  negative  impact  of  the  degraded environment  on trajectory  estimation and map construction,
and its accuracy and reliability are superior.
Keywords: simultaneous  localization  and  mapping； multi-sensor  fusion； degradation  discrimination； sleeping
map；degraded environments；real-world scenarios
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0    引　言

同步定位与地图构建 (SLAM)作为实现自主导

航和环境理解的关键技术
[1], 一直是智能机器人

[2]
、

自动驾驶
[3]
、增强现实

[4]
等领域的研究热点. 传统单

一的传感器 SLAM技术, 如视觉 SLAM[5]
和 LiDAR

SLAM[6-7], 在理想条件下可达到较高精度, 但在现实

复杂退化环境中却常常面临诸多挑战. 退化环境是

指一种或多种传感器的有效信息量显著下降, 导致

观测矩阵秩降低、系统状态估计约束不足的场景. 典
型退化类型与示例有视觉退化: 低纹理 (纯色墙面、

长走廊)、低光照 (夜间、地下室)、强反射/眩光 (玻璃

幕墙、阳光直射)和 LiDAR退化: 点云稀疏 (远距离

开阔场)、重复结构 (隧道、管道)、回波信号衰减 (雨
雾、强阳光干扰). 由于传感器退化导致多自由度退

化, 部分方向信息严重不足, 如在长走廊中横向约束

充分但纵向约束缺失, 或在空旷场中多方向同时退

化, 需要其他未退化的传感器及其算法去约束退化,
完成地图构建. 视觉 SLAM对光照变化高度敏感, 在
强光、暗光或纹理稀疏的场景下容易出现特征匹配

[8]

失败, 导致系统漂移甚至定位丢失. LiDAR SLAM虽

然具备较强的几何结构
[9]
感知能力, 但在结构单一

或空旷场景中, 容易遭遇退化现象, 严重影响稳定性.
为应对这些挑战, 近年来多传感器融合

[10]
成为

SLAM研究的重要方向. 多传感器集成的策略能够

发挥各自传感器的优势, 极大提高 SLAM算法在面

对复杂情境的鲁棒性和定位精度, 特别是在单一传

感器可能受限
[11]

或提供的信息不全时. 在双传感器融

合
[12-13]

的众多方案中 ,  FAST-LIO2[14] 作为 LiDAR-
IMU融合系统的典型代表, 虽然在动态场景适应方

面表现出色, 但在一些激光雷达回波信号受干扰严

重的场景中仍存在挑战, 导致 LiDAR数据质量下降,
使算法的定位精度和稳定性受到影响. ORB-SLAM
系列

[15-16]
则是视觉惯性 SLAM系统的典范之作, 但

是系统在动态环境中容易建图失败且计算复杂度较

高, 而且在处理高分辨率图像或大规模场景时, 需要

消耗大量的计算资源和时间, 可能导致定位误差增

大甚至定位失败. 进一步拓展到多传感器融合层面,
将 LiDAR、视觉传感器和 IMU多种传感器的数据

相结合, 使用其他传感器去约束发生退化的传感器,
可实现退化场景

[17]
下各传感器优势互补, 从而全方

位提升系统性能. 以 R2LIVE[18]
为例, 在激光雷达退

化时依赖视觉特征点进行位姿优化, 避免纯激光匹

配失败. R3LIVE[19]
则另辟蹊径, 在精简计算路径的

同时, 通过显色机制优化可视化效果, 并舍弃图优化

但保留激光雷达的直接配准, 在视觉失效时仍能维

持基础定位. LVI-SAM[20]
则通过级联的视觉惯性和

激光惯性子系统实现多模态传感器的深度耦合视觉

特征的 BA优化与基于激光雷达的 ICP配准相互校

正机制. FAST-LIVO[21]
与 FAST-LIVO2[22] 同样表现

出色, 它们巧妙集成视觉信息, 在帧间匹配时联合优

化多源数据, 提升退化场景下的稳定性. 这些先进的

融合技术和算法不断推动着 SLAM技术在各种退化

环境下的应用与发展. 尽管如此, 在真实退化环境中,
经常会出现多种传感器同时退化的情况, 比如在强

暗光环境下纹理缺失的长走廊, 强暗光环境下的空

旷校园场景等. 这些场景经常会导致严重的漂移问

题, 本文将其归类为过度退化
[23]

的情况. 现有的基于

多传感器融合的 SLAM对于过度退化的场景并没有

简单的解决方案.
针对上述问题, 本文提出一种基于 R3LIVE框

架的多传感器融合 SLAM系统 RMF-SLAM. 该方法

首先设计一种随机过程增强的运动学模型, 在进行

状态估计之前, 对 IMU数据进行动态饱和检测, 并
结合系统状态反馈对数据偏差进行修正, 有效规避

因 IMU异常输入导致的系统漂移问题. 其次, 构建

一种 LiDAR和视觉退化感知模块, 由于多传感器融

合的 SLAM算法在强光照、长走廊、平坦墙面等场

景下, 纹理和几何特征不足, 导致建图失败. 退化感

知模块通过信息对贡献分析去评估 Hessian矩阵
[24]

特征值, 实时监测 LiDAR和相机的退化程度来动

态调整地图构建, 显著增强系统在退化场景中的鲁

棒性. 此外, 退化感知模块还可直接触发视频帧关键

点筛选, 无需额外设计检测逻辑筛选高价值的视频

帧, 在保证建图精度的同时节省算力, 显著提升算法

的运行帧数. 得益于此, RMF-SLAM能够在嵌入式设备上实

现流畅运行. 最后, 提出采用全局描述符对地图进行

相似性检测, 从而实现相同区域的识别, 当识别出相

似度时, 使用多地图融合策略将相应的睡眠地图集

成到当前活跃地图中, 从而在系统运行完成后形成

高度精确的全局地图. 将所提出算法在 NTU-VIRAL
公开数据集、私有数据集上进行对比实验, 并移植到

嵌入式设备上进行测试, 验证算法的可行性和有效性. 

1    多传感器融合的 RMF-SLAM 算法

RMF-SLAM算法框架由 5个模块组成: IMU运

动学模型构建、LIO子系统、VIO子系统、退化感知

模块和地图融合模块. 本文算法根据 R3-LIVE算法

框架进行修改, 与 R3-LIVE算法的不同之处在于:
1)在算法前端加入一种新颖的建模方法实现对

第5期 彭雯宇 等: 一种退化环境下多传感器融合的 SLAM算法 1349



IMU信息的饱和度检测, 在饱和区域结合系统状态

反馈对数据残差进行修正, 获得精确的惯性测量数

据; 2)在数据融合后端使用一种新的退化检测方法

来识别退化场景, 并通过退化感知模块筛选高价值

视觉帧产生的纹理信息来增强地图; 3)在检测到过

度退化场景后, 活跃地图被存储到睡眠地图中, 并且

在未来遇到类似的区域时被重新激活, 将相应的睡

眠地图集成到当前活跃地图中, 从而在系统运行完

成后构建可用于机器人导航、环境感知和后续任务

规划的稠密彩色点云地图. 算法框架如图 1所示.
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图1   算法框架
 
 

1.1    随机过程增强的运动学模型
 

1.1.1    饱和度检测

ωk(i)

ωmax(i)

satk(i)

k

当前多传感器测频与测绘多基于帧扫描, 容易

受到帧内运动失真影响. 为纠正这种畸变, 通常需要

补偿方法. 大多数方法是通过假设帧内的等速运动

来补偿运动畸变, 但对于在扫描过程中速度发生变

化的剧烈运动, 等速方法通常会导致较大的漂移, 甚
至在里程计中失败. 针对上述问题, 本文提出利用

IMU测量值构造运动学模型解决剧烈运动补偿问

题. 其核心思想为: 在真实采样时间融合每个单独的

测量点, 而不将点累积到帧中. 具体而言, 该模型通

过检测 IMU的角速度 是否超过其物理量程阈

值 来判断传感器是否饱和. 为每个通道索引

生成一个饱和标志 , 当标志为 1时, 表示该通

道在时刻 处于饱和状态.

satk(i) =

{
1, |ωk(i)| ⩾ ωmax(i);

0, otherwise.
(1)

T

satk(i)

通过滑动窗口统计 个时间步内饱和标志的出

现频率 , 可以判断通道是否持续饱和. 滑动窗

口的设计如下:

psat(i) =
1

N

T+j∑
k=j

satk(i). (2)

N psat(i)其中:  是窗口内的总样本数;  为通道在窗口

内饱和标志的饱和比例, 若该比例超过阈值, 则判定

该通道进入持续饱和状态. 

1.1.2    残差修正

RIMU(i)噪声协方差矩阵 影响状态更新的权重.
当通道饱和时, 通过膨胀系数来降低该通道的权重,

减少异常数据对状态估计的影响. 动态调整 IMU噪

声协方差矩阵, 使得饱和通道的权重降低, 非饱和通

道保持正常权重.

RIMU(i) =

{
λRIMU,def(i), satk(i) = 1;

RIMU,def(i), otherwise.
(3)

当通道持续饱和时, 直接使用原始测量值可能

导致估计错误. 通过预测值替换饱和值, 可以避免异

常输入对状态估计的影响. 利用历史状态和角速度

的变化预测当前角速度, 作为饱和时的替代测量值,
即

ω̂k(i) = ωk−1(i) +
w tk

tk−1

ω̇ dt. (4)

ω̂k(i) k i

ωk−1(i) k − 1 i ω̇

rIMU(i)

其 中 :  为 时 刻 通 道 的 预 测 角 速 度 值 ,

为时刻 通道 的角速度测量值,  为角

速度的变化率. 残差函数 用于计算预测值与

观测值之间的差异, 通过抑制饱和通道的残差, 可以

减少异常数据对状态更新的影响. 对饱和通道的残

差进行零权重处理, 避免其影响状态更新, 从而提高

状态估计的准确性, 有

rIMU(i) = H δx+DnIMU. (5)

H DnIMU

δx

rIMU(i)

其中:  为观测矩阵,  为 IMU测量噪声的线

性组合. 式 (5)将状态误差向量 映射到残差空间

, 在状态更新过程中考虑饱和信息.
 

1.2    退化感知模块构建

在 RMF-SLAM系统中, 退化感知模块是提升系

统在退化环境中鲁棒性与适应性的关键组件. 通过

联合评估 LiDAR与视觉传感器在复杂环境中的退

化情况, 动态调整状态估计策略与信息融合方式, 从
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而增强系统在场景退化下的精度与稳定性. 该模块

主要包括 3项核心功能: 信息对贡献分析、基于Hessian
矩阵的退化评估以及状态调整与更新机制. 退化感

知模块结构如图 2所示.
 
 

LIO 退化评估

VIO 退化评估

退化评估信息对贡献 2D 和 3D 分析 状态调整与更新

L ( j)≥κc 1

L ( j)≥κs 2

Ωv =partialj

Ωv =fullj Ωv =nonej

L ( j)≥κc 2

L ( j)≥κs 3

{L ,L ,v }c s j

LiDAR
camera

camera x

y

图2   退化感知模块结构
 
 

1.2.1    信息对贡献分析

(LP Ln)

F r ∈ R× 3

Ft ∈ R× 3

在实际状态估计过程中, 需对退化检测信息进

行处理分析, 辅助退化评估与状态更新. 本文基于

X-ICP[25] 引入信息对贡献的概念, 定义为 ,  ,
建立信息对与优化成本的关系, 评估信息对对成本

的贡献程度. 值得注意的是, X-ICP以 LiDAR单一

模态为输入, 依赖点到平面以及点到线的几何约束

构建 Hessian矩阵, 并通过特征值谱分析退化方向,
其核心是为 LiDAR在极端几何场景下提供稳健性

保证 . 而本文方法以多传感器信息对 LiDAR-IMU
和 Camera-IMU为基本单元建立信息贡献模型, 当
某一传感器发生退化时, 系统仍能依靠状态更新互

补维持约束, 显著增强多传感器融合 SLAM在极端

几何场景以及纹理场景下的全局鲁棒性. 类比经典

力学, 优化雅可比矩阵可测量每个信息对局部引起

的贡献大小. 对单个扭矩向量进行矩归一化后, 堆叠

所有可用信息对形成旋转信息矩阵 和平

移信息矩阵 .

Fr=
[ p1×n1

∥p1×n1∥2
p2×n2

∥p1×n2∥2
. . .

pN×nN

∥pN×nN∥2

]T
,

Ft = [n1 n2 . . . nN ]
T. (6)

Fr Ft

sdir

通过对 和 进行特征分解, 可进一步量化系

统在不同主方向上的约束贡献, 并得到方向先验约

束指数 为后续退化判别提供先验信息, 帮助系统

判断观测在特定状态维度的可定位性.

sdir = min(λmin(Ft
TFr), λmin(Fr

TFt)). (7)
 

1.2.2    基于 Hessian 矩阵的退化评估

rpnp

在完成局部信息对贡献分析之后, 本文进一步

在统一的优化框架下构建整体 Hessian矩阵, 以对视

觉和 LiDAR的退化程度进行定量评估. 具体而言,
将各信息对贡献矩阵线性叠加, 并通过视觉重投影

误差与 LiDAR点云误差计算导数项 , 得到整体

Hessian为退化分析提供数值基础. 以视觉观测为例,
其重投影误差 可表示为

rpnp = zobs − π(TcwPw). (8)

n zobs

Tcw Pw

rlidar

其中:  为相机投影模型,  为图像上的观测像素坐

标,  为相机到世界坐标系的变换矩阵,  为地图

点坐标 . 通过误差状态迭代卡尔曼滤波 (ESIKF)
最小化重投影误差, 得到初步的位姿估计视觉观测

的重投影误差构建残差函数. LiDAR的残差 点

到平面的距离定义为

rlidar = nT(TlwPw − P ). (9)

nT P

Tlw

其中:  为局部平面法向量,  为参考平面上的一

点,  为激光雷达位姿. 随后两类残差统一进入Hessian
的构建框架

H = JTΣ−1J = Σ
(∂ri
∂x

)T

Σ−1
i

(∂ri
∂x

)
. (10)

对优化问题的 Hessian矩阵进行特征值分解, 有

H = V ΛV T, (11)

Λ = diag
(
λ1, . . . , λ6

)(
λi, vi

)
λ(t,min)/

tr
(
Λt

)
< εt vt,min

λ(r,min)/tr
(
Λr

)
< εr vr,min

其中 , 每一个特征值-特征向量

对 对应状态空间中的一个主方向 (即一个自

由度或自由度组合)上的信息强度 . 如果  

, 则沿 方向平移退化, 即 3个平移自

由度 (x, y, z); 如果  , 则绕 方

向旋转退化, 即 3个旋转自由度 (滚转, 俯仰, 偏航).
因此, 基于 Hessian特征分解的方法本质上覆盖了

6自由度的所有可能方向, 既能够识别单一自由度退

化, 也能够检测多自由度耦合退化. 若某一自由度

(如 z 轴平移或偏航旋转)因传感器数据退化而缺乏

约束, 则其对应的特征值会显著变小, 从而被系统检

测到. 在退化检测中, 本文采用了“两层次判别机制”.
首先, 在局部层面, 将单个信息对的雅可比矩阵进行

归一化投影, 量化其在平移与旋转自由度上的约束

能力, 构建方向先验约束指数, 以刻画不同主方向的

可定位性强弱. 随后, 在全局层面, 将所有信息对贡

献线性叠加, 并结合视觉重投影误差与 LiDAR点云

误差统一进入 Hessian构建, 对其特征值谱进行分
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解. 若最小特征值趋近于零, 则说明系统在对应自由

度方向发生退化. 最终, 退化分数综合了局部先验约

束指数与全局 Hessian分解结果, 既保留了细粒度的

贡献分析, 又保证了整体一致性, 从而实现更稳健的

退化判别. 视觉和 LiDAR退化分数为

{Svis
deg S

lidar
deg } = max(st, sr) + sdir . (12)

st=1−λ(t,min)/λ(t,max) sr=1−λ(r,min)/λ(r,max)其中:  ,  .
该退化分数为后续权重调整与状态更新提供度量基

础. 

1.2.3    状态调整与更新

基于过滤后的结果, 依据退化分数判断系统退

化情况. 当分类结果显示大量信息属于低贡献类别

且退化分数达到启动机制阈值时, 系统会调整 LiDAR
和视觉的权重, 对退化方向施加零空间约束等操作,
优化状态估计过程. 当检测到特定方向上的观测约

束失效时, 通过退化分数对该方向的估计进行加权

调整, 提升整体鲁棒性. 本文对视觉权重进行动态调

整, 具体通过对视觉观测协方差逆进行缩放处理. 进
行调整后的视觉协方差矩阵为

Σ−1
visual ← Σ−1

visual(1− αSdeg). (13)

Sdeg α Sdeg其中:  为退化分数,  为增益系数. 随着 的变

化, 视觉信息在系统状态估计中的权重也相应变化.

当视觉和 LiDAR均退化时, 为防止误导信息对系统

造成累计误差, 系统将暂时沉睡当前地图, 即冻结当

前全局地图更新与状态传播. 针对已判定为退化的

状态变量方向 (如平移或旋转某一主方向), 系统采

用零空间投影方式对雅可比矩阵进行修正, 避免无

效方向对估计结果的干扰, 即

J ← J(I − vdegv
T
deg), (14)

vdeg其中 为退化方向对应的特征向量. 该处理方式本

质上将优化投影到有效子空间中, 从而抑制退化方

向上不可靠的信息更新.
 

1.2.4    基于退化感知算法的视频帧关键点筛选

算法框架中的视觉-惯性里程计 (VIO)子系统,

主要通过最小化图像的光度误差来估计系统状态,

并为构建带纹理的全局地图提供高精度位姿估计.

在帧间 VIO阶段, 系统首先从前一帧图像中提取关

键点, 为提高计算效率并避免冗余, 本文引入基于退

化感知机制的稀疏策略, 对关键点进行有选择性筛

减. 之后, 采用光流法将这些关键点从参考帧追踪到

当前帧, 并通过与全局地图中已知 3D点建立匹配,

构建 2D-3D点对以用于 PnP重投影误差的计算. 如

图 3所示, 其核心分为帧间 VIO和帧到地图 VIO.
 
 

IMU 输入 饱和度检测 IMU 状态预测

相机输入 光度校准 LK 光流法
  自适应帧间 
   ES-IKF VIO 
     更新

  帧到地图 
    IKF VIO 
    更新

点云地图 退化评估
追踪

投影和渲染

图3   RMF-SLAM 的 VIO 子系统
 

rpnp rphoto

在 RMF-SLAM框架中, VIO子系统联合优化光

流追踪点的 PnP重投影误差 与光度误差 , 其
联合残差形式如下:

rvisual =
[ rpnp
rphoto

]
, Σvisual =

[ Σpnp 0

0 Σphoto

]
. (15)

Iref(x)

x Icur(T (x))

T

光度误差以像素灰度值为约束项构建, 

设为参考图像在像素位置处 的灰度值, 

为当前图像经变换 后对应像素位置的灰度值, 则
单点的光度误差定义为

ephoto(x) = Iref(x)− Icur(T (x)). (16)

P

为提升约束信息密度, 本文不再仅依赖关键点

提取结果, 而是在全图范围内选择更多像素点来参

与光度误差计算. 设像素点集合为 , 每个像素点的

w(x)权重为 , 该权重依据像素梯度、图像边缘特性

与跟踪稳定性等因素设定. 最终的光度误差目标函

数为

Ephoto =
∑
x∈P

w(x)e2photo(x). (17)

在帧到地图 (frame-to-map)优化阶段, 系统利用

地图点的颜色属性来计算光度残差. 这些颜色值作

为地图点的固有属性, 具有视角不变性, 所以能够有

效约束相机位姿变化.

λj

基于退化感知机制的稀疏策略触发条件为系统

通过退化感知模块判定当前观测在某些自由度上存

在约束不足. 当检测到某些方向的 Hessian特征值

趋于 0时, 表明该方向存在潜在退化, 此时稀疏策
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略被触发, 以避免在退化维度上继续引入冗余信息.
稀疏筛选方式为在视觉-惯性里程计 (VIO)子系统

中, 关键点通常均匀分布在图像上. 但其对位姿估计

的约束作用存在差异. 定义每个关键点 i 的贡献权重

为

wi = ∥Jivj∥2. (18)

Ji i vj

vj

vj

其中:  为第 个关键点的雅可比矩阵,  为 Hessian
分解得到的特征向量. 基于退化感知机制的稀疏筛

选策略,  的核心思想是在低贡献方向 (退化维度),
对应于长走廊等场景中的纵向特征点, 若其对位姿

估计的贡献度 (通过雅可比投影衡量)较低, 则降低

其保留比例; 若 属于退化方向, 则在高贡献方向对

那些在横向或深度方向仍具备有效约束的关键点,

优先保留以保证系统的可观测性. 筛选后的关键点

将通过光流法从参考帧追踪到当前帧, 并与全局地

图中已知 3D点建立匹配, 构建 2D-3D点对用于 PnP重

投影误差计算. 该稀疏策略不仅降低了关键点数量,
提升了前端计算效率, 还增强了系统在退化场景下

的鲁棒性, 避免了冗余或不可靠特征对状态估计的

干扰. 

1.3    多地图融合

在 RMF-SLAM系统中, 地图构建聚焦于将多个

经历退化处理后的地图片段进行有效拼接, 最终生

成一张高精度、鲁棒性强的全局地图. 该过程主要包

括相似性检测和地图融合策略两个核心环节, 如图 4
所示.

 
 

图4   RMF-SLAM 的多地图融合
 
 

1.3.1    相似性检测

Dc

i Di

为实现地图之间的闭环连接与拼接, 系统进行

地图相似度匹配. 设当前帧的描述子为 , 历史地图

片段中第 张睡眠地图的描述子为 , 则相似性得分

可定义为

Score(Dc,Di) = 1− ∥Dc −Di∥1
∥Dc∥1 + ∥Di∥1

. (19)

εsim

τcon

为避免误匹配带来的错误闭环, 本文引入时间

一致性判据. 考虑到真实的闭环往往在时间上具有

连续性, 系统要求相似性得分连续超过阈值 达到

帧以上, 才视为有效匹配.
t∑

k=t−τcon

I(Score(Dk
c ,Dk

i ) > εsim) ⩾ τcon. (20)

该机制为确保相似性检测的稳定性与可靠性,
显著降低了误闭环率. 满足上述条件后, 系统将匹配

到的地图从睡眠状态激活, 纳入后续的地图融合流

程. 

1.3.2    全局地图融合策略

{M} =
{Mactive,Msleeping} Mactive

地图融合依托于系统维护的地图数据库

, 活动地图 是系统当前维护

与更新的地图 , 包含实时点云、轨迹图 . 睡眠地图

Msleeping

Mi

pi = {p1, . . . , pn} Ti =
{T0, . . . , Tm}

π C(u, v)

是由历史活动地图中剥离出的子地图单元,

处于非更新状态, 等待被激活. 每个地图 均由两

部分组成 : 点云数据 和轨迹

. 在系统运行过程中, 当 VIO与 LIO子

系统完成状态估计后, 融合模块对激光点云进行颜

色渲染, 利用图像帧的颜色信息增强点云的可读性.
设投影变换为 , 图像颜色为 , 则每个点的颜

色为

Color(pi) = C(π(kTcampi)). (21)

随着系统运行, 地图将持续接收测程约束与闭

环约束, 通过全局图优化对轨迹图进行更新, 进而修

正地图漂移误差. 当检测到视觉与激光雷达均严重

退化时, 当前地图将进入沉睡模式, 系统暂停其更新

以防止错误信息污染整体地图.

if Svis
deg > εvis

∧
S lidar

deg > εlidar ⇒ Sleep(Mactive). (22)

一旦退化解除, 传感器状态恢复正常, 系统将重

新激活沉睡地图.

if sensors healthy ⇒ Activate(Msleeping). (23)

最后, 系统通过对地图使用全局描述子进行地

图间相似性检测, 将满足条件的地图融合入全局地
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图, 实现地图拼接. 

2    实验分析 

2.1    实验准备

本次实验的平台配置及实验安排如下: 本文使

用如图 5所示自己制作的手持平台进行数据集采集.
数据采集器采用搭载 NVIDIA Jetson Orin NX控制

器, 配备海康威视工业相机与 Avia激光雷达组成的

传感器套件. 服务器平台硬件为 Intel i5-12400kF CPU
和 NVIDIA  RTX 3 060 GPU, 系统是 Ubuntu  20.04 
LTS与 ROS noetic. 嵌入式设备部署实验则使用云

深处 Lite3机器狗实验平台, 在室外校园环境完成.
通过在开源数据集、私有数据集以及真实场景中进

行验证, 以此全面验证 RMF - SLAM系统性能.
  

Jetson Orin NX

激光雷达
移动电源

相机

图5   手持平台
  

2.2    开源数据集实验

本研究所提出算法在大规模多模态多场景数据

集 NTU-VIRAL[26]
上开展全面测试. NTU-VIRAL数

据集采集自南洋理工大学校园, 借助航空平台收集,
覆盖丰富多样的场景, 蕴含着独特的航空操作挑战.
本实验选用数据集中的 9个序列, 即 eee_01、eee_02、

eee_03、 nay_01、 nay_02、 nay_03、 sbs_01、 sbs_02
和 sbs_03来综合考量算法性能. 表 1显示各算法在

这些序列上的平均绝对轨迹误差 (ATE).
“eee”和“nya”序列对于 LiDAR SLAM而言 ,

半透明表面会干扰点云数据的采集与处理; 对于视

觉 SLAM来说, 复杂的飞行动态以及低光照条件严

重影响特征提取与匹配. “sbs”序列的视觉和激光雷

达特征存在显著噪声, 且仅能从远处物体获取, 为感

知算法带来极大困难. 如表 1所示, 在 NTU-VIRAL
数据集的 9个序列中, 本文的方法在所有序列中的

整体精度最高, 平均 ATE为 0.063 m, 并且在大多数

序列中均取得最佳结果. 在停车场和室内礼堂等小

规模“eee”和“nya”序列中图像极为昏暗且模糊且

负优化尤为严重, 本文依赖于退化感知自适应策略,
在全局绝对轨迹精度方面相比其他算法显著提升.
相比之下, LVI-SAM的 ATE可达 0.75 m, 表明系统

发生严重发散 . 在复杂的大规模序列校园前广场

“sbs”序列中, 与目前先进的算法 fast-livo2的 ATE
精度差异也仅在厘米级别. 本文算法在移除饱和修

正后平均误差约 0.072 m, 算法在移除退化感知后的

平均误差约 0.083 m, 绝对轨迹误差降低较为明显,
说明退化感知模块对系统精度提升更显著.

综上所述, 相较于其他算法, RMF-SLAM算法

在绝对轨迹误差 (ATE)方面显著降低, 验证了本文

算法在提升复杂场景下状态估计精度和鲁棒性方面

的有效性. 为进一步研究 IMU饱和度修正机制、退

化感知算法以及自适应帧间关键点方法不同模块的

有效性, 本文在采集的私有数据集上进行全面研究.
 
 

表1     NTU-VIRAL 数据集 ATE 对比结果 单位: m　

算法序列 fast-lio2 [14] orb-slam3 [16] lvi-sam [17] fast-livo2 [22] R3LIVE [19] RMF-SLAM RMF-SLAM (w/o SC) RMF-SLAM (w/o DA)

eee_01 0.212 0.608 3.901 0.068 0.072 0.064 0.071 0.082

eee_02 0.172 0.506 0.182 0.051 0.059 0.057 0.065 0.075

eee_03 0.213 0.494 0.287 0.068 0.078 0.064 0.072 0.081

nay_01 0.141 0.397 0.205 0.073 0.080 0.065 0.073 0.084

nay_02 0.212 0.424 1.296 0.075 0.084 0.065 0.074 0.088

nay_03 0.133 0.787 0.176 0.059 0.079 0.060 0.069 0.080

sbs_01 0.184 0.508 0.254 0.062 0.075 0.070 0.078 0.089

sbs_02 0.161 0.564 0.221 0.061 0.076 0.068 0.076 0.087

sbs_03 0.142 0.878 0.309 0.060 0.070 0.062 0.071 0.083

Average 0.174 0.574 0.759 0.065 0.074 0.063 0.072 0.083
 
 

2.3    私有数据集实验

为验证本文算法在退化环境中的有效性, 制作

了更为严苛的多传感器数据集. 本小节通过数据集

indoor_01、indoor_02对 RMF-SLAM算法的性能进

行评估. 数据集均采用高精度 RTK和 IMU数据融

合的方式获取真值轨迹. 实验在内蒙古工业大学金

川校区格物楼 A楼 307内进行. 所采集的数据集涉

及挑战性的运动模式, 如快速旋转、玻璃窗户强光照

以及长走廊等传感器退化场景. 对建图效果以及轨

迹进行分析, 图 6和图 7分别展示了实验室室内和
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走廊的平面布局.
 
 

可通行区域

墙

铁门

窗户

黑板

工位

图6   室内实验室的平面布局
 
 
 

可通行区域
墙
铁门
窗户
黑板
工位

图7   室内走廊的平面布局
  

2.3.1    IMU 饱和修正的消融实验

实验设置在相同的室内场景下, 使用装备多传

感器的手持平台运行 RMF-SLAM算法. 一组开启

IMU饱和度修正机制, 另一组关闭该机制, 其他条件

保持一致. 在实验室工位上进行快速旋转, 在运行过

程中, 记录两组实验构建过程中的点云数据. 如图 8
所示, 对比两组实验构建的地图, 关闭 IMU饱和度

修正算法的地图出现如重影、运动模糊、不清晰以及

旋转过程中严重错位等现象, 而开启该算法的地图

有所改善 , 整体实验室工位轮廓基本可辨 , 表明

IMU饱和度修正机制对提升地图构建质量和系统稳

定性具有重要作用. 

2.3.2    退化感知模块的消融实验

在 indoor_01数据集上分别运行具有退化感知

RMF-SLAM算法和不具有退化感知模块的 R3LIVE
算法. 记录两种情况下系统的状态估计数据以及地

图构建过程中的点云数据. 为验证本文的退化感知

算法的有效性, 本文将图 6第 1个窗户处的窗帘打

开, 其余窗帘关闭, 在玻璃窗处, 实验中将激光雷达

和相机正对太阳光停留 5 s. 如图 9所示, 由于实验

室退化环境的存在, 去除退化感知的系统所运行轨

迹始终无法形成一个完整的回环, 本文算法估计的

轨迹很好地形成了一个回环. 对比两组地图, 如图 10
所示, 去除退化感知功能的系统算法在状态估计时

出现较大偏差, 在地图构建中无法有效处理退化区

域, 导致点云地图不准确、不完整. 反映出本文算法

的准确性且能更好地适应退化场景, 准确检测退化

 

(a)   饱和修正前

(b)   饱和修正后

图8    饱和修正构建地图对比
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图9    indoor_01 数据集下轨迹估计对比结果
 

(a)   R3LIVE 算法

(b)   RMF-SLAM 算法

图10    indoor_01 数据集下算法构建的地图对比
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并调整状态估计和地图构建策略, 表明退化感知的

系统对提升系统在复杂环境下的适应性和定位精度

至关重要. 

2.3.3    自适应关键帧选择的 VIO 系统的消融实验

分别运行包含自适应视觉帧关键点选择策略的

RMF-SLAM算法和对所有帧进行稠密光流跟踪的

R3LIVE算法. 记录不同算法在运行过程中的每一帧

处理时间, 对比两组实验结果. 如表 2所示, 采用固

定视觉帧选择方式的算法存在算力浪费, 定位精度

下降, 地图纹理信息质量不佳, 而具有视觉帧关键点

选择策略的算法能够根据传感器运动状态和环境结

构变化自主筛选高价值视觉观测帧, VIO运行时间

显著下降, 在保证定位精度的同时提高运行效率, 增
强了地图纹理信息, 在 VIO前端阶段直接完成关键

帧判定, 从源头上压缩视觉数据冗余, 提高了系统整

体的实时性. 

2.3.4    对比实验

本节通过数据集 indoor_02对 RMF-SLAM算

法的性能进行对比评估. 该数据集是一个强光环境

下长走廊的实验环境. 图 11显示 R3LIVE、fast-livo2
以及 RMF-SLAM(本方法)在室内数据集上的点云

建图结果 . 在该数据集的测试过程中 ,  R3LIVE和

fast-livo2算法均出现重影且有些退化区域的点云信

息没有被保留. 与其他稠密建图方法不同, 具有退化

感知的 RMF-SLAM系统在退化区域保留大量信息,
本文方法对比其他算法建立完整且清晰的点云地图,
使得 RMF-SLAM算法生成的点云地图更加丰富. 如
表 3所示, 在加入 IMU饱和修正和退化感知模块后,
RMF-SLAM的相对轨迹误差和绝对轨迹误差显著

优于对比方法.
 
 

(a)   R3LIVE 算法 ( c)   RMF-SLAM 算法(b)   fast-livo2 算法

图11   indoor_02 数据集下算法构建的地图对比
 
 

表3     绝对轨迹和相对轨迹误差对比 单位: m　

运行算法序列
R3LiVE Fast-livo2 RFM-SLAM

ATE/RSME Median ATE/RSME Median ATE/RSME Median

Indoor_01 × × 0.116/0.128 0.121 0.061/0.069 0.058

Indoor_02 0.092/0.105 0.091 0.090/0.084 0.085 0.073/0.082 0.062

图 12展示了不同方法在室内数据集上的轨迹

结果. 机器人行驶在长的退化走廊环境中. 在这种延

长走廊环境下, 由于可识别特征点数量有限, SLAM
算法往往会低估实际行驶距离, 导致里程计测得的

距离偏小, 几何或视觉约束不足, 估计精度降低.
在 indoor_02长走廊数据集中 R3LIVE估计的

总行驶距离仅为 67.48 m. FAST-LIVO2估计的行驶

距离则为估计距离为 53.64 m.  本文算法 RMF-
SLAM估计的行驶距离则为 74.67 m. 观察轨迹发

现, IMU饱和修正机制使得运动轨迹更加平滑. 本方

法相较于其他方法取得更高的轨迹精度. 

2.4    嵌入式平台实验

绝影 Lite 3作为新一代智能机器狗, 具备强大

的驱动力、灵活的越障能力、高速实时数据传输能力

以及多模块扩展功能, 是一种先进的仿生机器人. 在
本文的实验中, 使用绝影 Lite 3的基础版本, 并在其

 

表2     算法运行时间 单位: m　

运行算法
VIO

LIO
Total

×320 256 ×640 512 ×320 256 ×640 512

R3LIVE(pc) 34.05 53.04 20.39 54.47 73.46

RMF-SLAM(pc) 20.36 24.21 23.24 42.60 46.45

RMF-SLAM(arm) 57.05 82.54 34.53 91.58 117.07
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图12    indoor_02 数据集下轨迹估计对比结果
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基础上集成 NVIDIA ORIN NX机载计算机、LS-C16
激光雷达和 Realsense D435i摄像头, 如图 13所示.
  

运动部分

感知部分

感知主机
NVIDIA ORIN NX

运动控制主机
ARV COU RK3588

激光雷达
LS-C16

相机
Realsense D435i

图13   移动机器人平台

室外实验在大规模半结构化环境中进行, 为验

证算法在退化环境下的鲁棒性和环境适应性, 本文

在夜晚环境下模拟机器狗自主导航的真实场景. 机

器狗以 2.5 m/s的速度远程控制, 在开放区域中绕实

验楼 A座移动一圈后回到原点. 图 14展示了机器狗

室外夜晚环境中的建图结果. 从图中观察可以看出

即使在夜晚室外环境中本文算法 RMF-SLAM生成

的全局地图依旧保留完整的细节, 彩色点云图的放

大视图与实际 RGB图像相似.
 
 

(a)   实验室卫星地图 (b)   本文方法在夜晚环境下的建图结果

( c)   图 (a) 中 I 点 ( d)   图 (a) 中 II 点 (e)   图 (a) 中 III 点

( f )   图 (b) 中 I 点 ( g)   图 (b) 中 II 点 (h)   图 (b) 中 III 点

机器人轨迹

图14   移动机器人室外环境中的建图结果
 

3    结　论

本文提出一种新的多传感器融合 RMF-SLAM

算法, 旨在解决退化场景下 SLAM面临的定位精度

低、地图漂移和可靠性差等难题. 通过 IMU饱和度

修正、传感器退化评估以及多地图融合等方法, 有效

提升了系统的定位精度和鲁棒性. 最后, 将所提出方

法与其他经典算法在全局轨迹一致性、绝对轨迹误

差和地图构建精度等方面进行比较, 结果表明, 在传

感器过度退化、几何结构复杂或高速旋转等复杂退

化环境下, 该算法均展现出良好的精度与适应性, 在

挑战性的真实场景中也表现出较高的实用性, 具有

较好的应用价值.
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