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【摘要】同时定位与建图（SLAM）技术是目前研究的热点和难点，是实现无人驾驶的关键技术之一。文中围绕 SLAM 原

理、基本结构、所使用传感器以及地图类型展开介绍，分析各种融合方法的优缺点及适用范围。其次根据采用的融合方法

不同，分别介绍了国内外研究现状，并指出其值得肯定和延续的技术以及存在的不足。最后，总结目前多传感器融合无人

驾驶 SLAM 研究的问题，分析研究难点并对未来研究可能的发展方向提出建议，以期为无人驾驶的发展提供参考。
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【Abstract】 The technology of Simultaneous Localization And Mapping（SLAM）is the hot and difficult point of current 

research. It is one of the key technologies to realize unmanned driving. The paper introduction is centered on the principle, 
basic structure, sensors used and map types of SLAM and analyzes the advantages, disadvantages and scope of application 
of various fusion methods. Secondly, according to the different fusion methods used, it introduces the current status of 
research at home and abroad, and points out its worthwhile affirmation and continuation of the technology as well as 
shortcomings. Finally, it summarizes the current problems of multi-sensor fusion unmanned SLAM research, analyzes the 
research difficulties and puts forward suggestions on the possible development direction of future research, with the aim of 
providing references for the development of unmanned driving.
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0 引言

近年来，随着人工智能技术的进步，自动驾驶汽

车快速发展[1]。为确保准确的环境感知能力，自动驾

驶汽车普遍配备多种传感器。融合多传感器技术成

为研究重点，主要包括相机、激光雷达、毫米波雷达、

惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）以及轮

式里程计等。融合多传感器技术的核心在于充分发

挥各传感器优势，实现对周围环境的全面感知。

同时定位与建图（Simultaneous Localization And 
Mapping，SLAM）技术是该领域的重要技术之一。在

隧道、地下停车场、高楼林立和遮挡等环境中，定位信

息通常较弱[2]，自动驾驶汽车无法准确获取自身定位

信息。SLAM技术可以在未知环境中获取自身相对定

位信息并重建周围环境[3-4]，有效解决上述问题。目

前，许多研究者已经取得了显著成果。美国卡内基梅

隆大学机器人研究所[5]提出了一种基于快速增量矩阵

分解的 SLAM 方法，即增量平滑和建图（Incremental 
Smoothing And Mapping，ISAM）。香港科技大学[6-7]提
出了一种实时单目视觉惯性状态估计框架（Visual-
Inertial System-Monocular，VINS-Mono）和一种基于优

化 的 多 传 感 器 状 态 框 架（Visual-INertial System-
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Fusio，VINS-Fusion），可实现自主应用的精确自定位。

浙江大学的成果[8-9]主要包括鲁棒关键帧单目同时定

位与建图 (Robust Keyframe-based monocular SLAM，

RKSLAM)[8]、用于AR的基于关键帧的鲁棒单目 SLAM
系 统 以 及 实 时 同 步 定 位 和 建 图 系 统（Real-time 
Dynamic SLAM，RDSLAM）[9]。本文对多传感器融合的

研究现状进行分析，总结其目前存在的问题及技术难

点，并对其未来发展及研究方向提出建议。

2 SLAM基本介绍

SLAM技术通过在未知环境中建立地图并跟踪位

置实现对车辆的导航与定位。目前，应用最广泛的

SLAM 方法主要包括激光 SLAM 和视觉 SLAM。根据

构建地图的维度，激光 SLAM可分为 2D激光 SLAM和

3D 激光 SLAM。根据图像信息处理方式，视觉 SLAM
可分为稀疏、半稠密和稠密 3种类型[10]。此外，多传感

器相互融合 SLAM 算法，可以有效提升 SLAM 系统的

鲁棒性、准确性和环境适应性，有助于实现复杂环境

下的精确定位和地图构建。

2.1 SLAM框架及原理

SLAM 系统主要由传感器数据、前端、后端、回环

检测和建图 5 个部分组成[11]。视觉 SLAM（图 1）和激

光雷达 SLAM（图 2）的系统架构存在差异。传感器将

获取的环境信息作为输入，实现数据读取。前端模块

主要进行数据预处理和数据关联，完成连续帧数据之

间的特征关联。后端模块接收来自前端和回环检测

的数据，进行数据优化，提高定位的精度。回环检测

模块用于识别主体是否重返已经过的区域，对比数据

偏差，减少累计误差。建图模块接收后端优化的数

据，建立地图并保存主体运动轨迹。
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图1 视觉SLAM系统框架

SLAM过程可通过 2个基本方程表示[12]，分别为运

动方程和观测方程：
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xk = f ( )xk - 1,uk,wk …
zk, j = h ( )yj,xk,vk, j … （1）

式中：xk为物体在 k时刻时的位置，uk为运动传感器的

读数（即输入），wk为噪声。

函数 f 为任一运动传感器，其为一个通用的方程

而不必限定于某个特殊的传感器上，y为路标点，vk,j为
本次观测噪声，即当主体在 xk位置上看到某个路标点

yj，将产生一个观测数据 zk,j。
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图2 激光雷达SLAM系统框架

2.2 SLAM基础理论概述

2.2.1 旋转群SO(3)及其李代数

由所有旋转矩阵组合的集合为特殊正交群 SO(3)
与对应的李代数 so(3)，其包含的元素为反对称矩

阵[13]。设ω=[ωx,ωy,ωz]，则有运算符(·)^将三维向量映射

为反对称矩阵：
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而运算符(·)^则将反对称矩阵映射为三维向量：
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指数映射与对数映射为：

R = Exp (θ ) = exp(θ ^ ) （4）
θ = Log ( R ) = log ( R ) ˇ… （5）

式中：θ为ω对应到李群上的李代数，R为指数映射。

关于2个李代数指数映射之间的乘积的对数映射，

由 Baker-Campbell-Hausdorff（BCH）[14]公式展开可得：

In ( )exp ( )A exp ( )B = A + B + 1
2 [ ]A,B + 1

12 [ ]A, [ ]A,B -
                                          1

12 [ ]B, [ ]A,B …
（6）

式中：[·]表示李括号运算，A和B为一般线性运算符。

若其中一个李代数为小量时，可以进行近似展开：
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Jl (ϕ2 )-1ϕ1 + ϕ2, ifϕ1is small
Jl (ϕ1 )-1ϕ2 + ϕ1, ifϕ1is small
…

Jl = sin θ
θ I + ( )1 - sin θ

θ aaT + 1 - cos θ
θ a^

J -1
l = θ

2 cot θ
2 I + ( )1 - θ

2 cot θ
2 aaT - θ

2 a^

  （7）
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式中：φ为对应到李群上的李代数的向量，J为指数映

射泰勒展开式运算结果，θ 为模长，α 为方向，且

Jr (ϕ ) = Jl (-ϕ )
在 SLAM优化问题中，需求解旋转或位姿的导数。

用李群表示旋转或位姿后，左或右乘会产生扰动，对

扰动求导的方法为扰动模型。假设空间点 P 旋转得

到RP，旋转和位姿的扰动模型为：

∂( RP )
∂φ

= -( RP ) ^… （8）
式中：φ为R对应的李代数，则旋转后的点相对于旋转

矩阵的导数为-( RP ) ^。
考虑位姿变换矩阵的情况，对于一个空间点P进

行位姿变换 T（对应的李代数为 ξ），得到 P’=TP，则变

换的点相对李代数的导数为(TP)⊙。

∂(TP )
∂δξ

= é

ë
êêêê

ù

û
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I -( )RP + t
0T 0 = (TP )⊙… （9）

式中：δξ为扰动项的李代数，ξ为T对应的李代数。

2.2.2 四元数相关运算

四元数 q相对于向量α求导，计算步骤可表示为：

∂(q  a  q* )
∂a

= ∂( R { }q )
∂a

= r (q )… （10）
四元数 q相对于四元数α求导，计算步骤如下：

∂(q  a  q* )
∂a

= 2 [ qwa + qv × a | qT
v aI3 × 3 +

                                     qva
T - qwa^ ] …

（11）
四元数q相对于选择增量δθ求导，计算步骤如下：

∂(q  a  q* )
∂δθ

= ∂( R { }q a )
∂δθ

= -R { }θ a^ Jr (θ )…
（12）

2.2.3 非线性优化

SLAM 中的优化问题，可以表示为非线性最小二

乘问题，故求解前者可求解后者的最优值问题。本文

以最小二乘法[15]问题为例。

min F
x

( x ) 1
2  f ( x ) 2

2… （13）
式中：x为自变量，f ( x ) 为任意非线性函数。

该最小二乘问题由于复杂性无法直接求解极小

值，常使用高斯牛顿法[16]和列文伯格-马夸尔特法[17]

进行迭代，使结果无限接近极小值。

高斯牛顿法的增量方程为：

J ( x )JT ( x )Δx = -J ( x ) f ( x )… （14）
式中：J ( x ) 为 f ( x ) 关于 x的导数。

列文伯格-马夸尔特法的增量方程为：

( )J ( x )JT ( x ) Δx = -J ( x ) f ( x )… （15）

式中：J ( x ) 为 f ( x ) 关于 x的导数。

2.3 SLAM使用的传感器

2.3.1 摄像头

摄像头在 SLAM 系统中主要用于目标检测，实现

目标识别与跟踪、构建地图[18]。摄像头可分为单目、

双目、深度和事件摄像头，适用于不同的情况和需求。

单目摄像头的测距原理为通过图像匹配进行目

标识别，根据目标对象在图像中的尺寸估计距离[19]。
单目摄像头在计算各点之间的距离时将出现比例因

子漂移。

双目摄像头由 2个单目摄像头组成，二者的距离

固定，通过匹配和三角剖分估计深度信息。2个单目

摄像头的分辨率和基线将影响双目摄像头的深度范

围。摄像头视场重叠区域越宽，基线越宽，估计深度

越精确。De Croce 等[20]提出了 S-PTAM 立体 SLAM 系

统的分布式体系结构，该系统允许定位模块在机载操

作，映射模块在远程基站上运行，从而降低了嵌入式

处理器的计算负荷。

深度摄像头可以直接提供像素深度，包括纹理信息

和实时环境的3D结构。通过立体成像、结构光或飞行

时间等方法实现空间信息的度量，主要用于室内导航。

基于事件的相机（Dynamic Vision Sensor，DVS)是
一种受生物启发的新型传感器，可以根据每个像素的

光强变化提供微秒分辨率的异步事件流[21]。每个时

间均包含位置、时间戳和极性信息，并被连续记录。

与传统图像传感器相比，其具有高时间分辨率、高动

态范围、无运动模糊、低延迟、带宽和功耗优势[22]。
2.3.2 激光雷达

激光雷达向周围发射激光脉冲，通过飞行时间法

获得扫描点到中心的距离，具有频率高、精度高、距离

远以及不受光照影响的优点[23]。激光雷达反射测量

能够提供更多关于场景结构的额外信息，故其可以在

室内或室外环境中使用，并可以再现 2D 或 3D 表示。

相比于雷达，激光雷达扫描次数更多，扫描点密度更

高，激光雷达的分辨率也更高。

2.3.3 毫米波雷达

毫米波雷达可以检测远处物体的存在状态、大

小、速度和方向，且能够在雾、雨、雪等极端天气条件

下工作。毫米波雷达技术通常结合脉冲多普勒和调

频连续波使用[12]。脉冲多普勒技术通过发射无线电

波并接受反射波，利用反射波长的变化精确测量物体

速度。而调频连续波技术则基于连续发射的载波频

率，通过分析返回回波提取有效信息，如接收信号的
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往返延迟或收发信号频率差[24]。因此，目标检测精度

取决于目标的大小、距离、吸收特性和反射角。一般

来说，雷达的探测距离与其开角成反比关系。

一般来说，雷达传感器在区分静止目标和回波方

面存在局限性[25]。现有技术倾向于采用附加处理来

减小测量误差。由于传感器角度分辨率的限制，目前

汽车雷达传感器在单个采样回路中进行检测的情况

相对较少[26]。现有雷达目标识别方法主要利用频域

中的拍频信息。然而，已有研究开始关注静止和运动

物体的雷达信号特征，并将其映射至时频谱[27]。
目前的雷达传感器通常受多种因素影响，如假

正、假负、距离和角度误差等，从而导致噪声产生。

用户可以先通过制造商提供的软件或者直接处理原

始传感器数据的方法减低噪声。制造商所提供的软

件通常不公开其处理方法的详细信息；直接处理原

始传感器数据也无法完全避免噪声问题。雷达比激

光雷达和相机更易产生噪声，因为其对表面反射率

和反射器姿态高度敏感。此外，多径干扰会在连续

帧之间引起不一致性问题，导致更多噪声和异常值，

从而产生更多假警报[28]。
2.3.4 IMU

IMU由3个加速度计和3个陀螺仪组成[29]。其中，

加速度计可以测量空间 x、y、z 方向上的线性加速度，

陀螺仪用于获得围绕 3 个旋转轴（滚转、俯仰和偏航)
的角速度。IMU 通过结合运动模型和时间测量积分

的信息，从测量中推断相对于前一个位置的位置

（x、y、z)和方向（θx、θy、θz)[30]。估计步长通常通过滤波

器（如卡尔曼滤波器）获得，其提供了位置、方向和速

度的估计值。定位过程采用积分法，通过逐级计算位

移更新载体相对于原点的位置和方向。由于位置计

算结果依赖测量值的积分过程，该传感器在运动过程

中表现出漂移迅速累积现象。因此，IMU不能单独用

于进行精确的姿态估计，通常需与其他传感器数据进

行融合，以校正漂移并提高姿态估计的精度。

2.3.5 轮速里程计

地面车辆的车轮通常配备编码器，用于计算车

轮的旋转次数，从而估计行驶的距离和车辆相对于

其起点的位置和方向[31]。然而，车轮里程计在实际

应用中存在累计误差（即漂移）。此误差主要源于车

轮在行驶过程中因滑动导致的抓地力损失，且随车

辆行驶逐渐增大。误差的可变性受到地面的平整程

度（光滑或粗糙的地面）和车辆行驶轨迹（直线或弯

道）的影响。

2.4 地图类型及应用场景介绍

在 SLAM 中常见的地图类型主要包括拓扑地

图、网格地图、基于地标的地图、点云地图、语义地

图和栅格地图 [32]。上述地图种类在环境表现形式、

所需数据以及适用传感器方面存在显著差异。本

节将对各类地图的定义、优劣势及其适用环境进行

详细阐述。

2.4.1 拓扑地图

在拓扑地图[33]中，每个节点代表一个特定位置，

边则代表各位置之间的路径连接关系。在实际建图

过程中，主体每到达一个新的位置就产生一个新的节

点。拓扑地图具有结构紧凑、高效的特点，但其在描

述大型环境时存在局限性，且定位精度相对较低。

2.4.2 3D网格地图

3D网格地图通常基于八叉树[34]构建，其每个节点

可以递归细分为 8个子节点。这种结构不仅有利于合

并来自不同传感器的信息，而且可以提高感兴趣领域

的分辨率。

2.4.3 基于地标的地图

基于地标的地图通过具有明显特征和对应空间

坐标的 3D地标来描述环境[35]。这种地图对环境进行

离散化处理，需处理的数据量相对较少，因此对存储

和计算资源的要求较低适用于具有显著特征的环境。

2.4.4 点云地图

点云地图直接利用传感器的点云信息构建密集

地图，能够提供丰富的环境信息[36]。但是在实际应用

中，点云地图的数据量过于冗余，且不适用于大规模

场景建图。因此，点云地图主要用于局部区域建图，

还可用于建立离线的全局地图。

2.4.5 语义地图

语义地图结合了几何信息和语义信息，为环境中

的每个区域添加语义信息[37]。不同的颜色表示不同

的语义含义，提供比其他地图更高层次的信息。语义

地图中丰富的语义信息有助于自动驾驶汽车在复杂

的环境中作出更明智的决策。

2.4.6 栅格地图

栅格地图[38]由多个栅格构成，每个栅格单元可被

赋值，数值越大栅格被占据的概率越大，初始值为

50%。栅格地图不仅有利于保存和维护数据，而且不

受地形影响[39]。然而，在大型环境中，栅格地图需存

储所有障碍物的信息，导致数据量较大，在后续研究

中需更简化的算法来提高其实时性。表 1总结了不同

地图类型的优劣势和应用场景。
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3 多传感器融合研究现状及存在问题

在自动驾驶技术领域中，仅采用单一传感器无法

实现完全无人驾驶，也无法应对多样化的驾驶环境。

多传感器融合的核心在于其可以综合多个传感器采

集的数据，增强了信息的完整性和精确度[40]。多传感

器融合技术成为必然趋势。

3.1 多传感器融合方法概述

多传感器融合技术将收集的信息进行综合分析，

进行多层次、多空间信息优化组合，更全面而准确的

描述环境信息。融合后的信息具有及时性、冗余性、

互补性和低成本性，可以提高系统的可靠性与稳定

性[41]。根据数据处理机制，可以将融合方法分为分布

式、集中式和混合式 3种类型[42]。根据信息处理的程

度不同可将其分为像素级、特征级和决策级 3 种类

型[43]。根据融合位置不同可将其分为前融合、中融合

和后融合3种类型[44]。
在融合系统框架[45]中，目标识别过程包括以下 8

个阶段：传感器采集数据、数据采集预处理、特征提取

与选择、目标分类识别、信息处理、数据对准与识别、

分类以及识别结果。如图 3所示。分布式融合方法独

立处理传感器采集的原始数据，对处理后的数据进行

优化组合，最终输出综合结果，该方法可以有效降低

算力，提高数据传输可靠性。如图4所示，集中式融合

方法则是在中央处理器中直接融合传感器采集的原

始数据，该方法虽然可以减少数据在传输过程中的损

失，但处理大量数据时对计算能力的要求较高。如图

5所示，混合式融合方法结合了分布式与集中式的特

点，其数据传输可靠性好，且损失率低，但结构复杂，

鲁棒性低。

输出结果

数据融合

传感器1 传感器2 传感器n……

数据预处理 数据预处理 数据预处理……

图3 分布式结构工作原理

传感器1

传感器n

传感器2
数
据
融
合

输出结果

图4 集中式结构工作原理

数据融合
合并
或

选其一

传感器1 传感器2 传感器n

数据预处理 数据预处理 数据预处理……

……

输出结果

图5 混合式结构工作原理

像素级融合方法属于初始数据融合，主要针对同

类型传感器采集的原始数据进行融合，如图 6 所示。

该方法尽可能减少了数据丢失，保证数据准确，但数

据计算量大，受环境和数据传输干扰大，无法处理不

同数据格式。特征级融合方法则是对传感器原始数

据进行特征提取之后再进行融合，如图7所示，该方法

通过抽象数据特征，降低了数据量，提高了融合效率。

决策级融合方法是对数据进行特征提取并识别之后

再进行融合，如图8所示，其动态性高、容错性高、鲁棒

性强。

地图名称

拓扑地图

网格地图

基于地标的
地图

点云地图

语义地图

栅格地图

优势

表示方法高效且紧凑，路径规划效
率高

树状结构有利于融合各传感器信
息，感兴趣区域的分辨率高

离散化表示环境信息，可减少数据
量

能够在模型中尽可能地保留原始的
环境信息，同时能够有效描述环境

信息丰富，建图效果好

简化的表示方式有利于合并来自不
同传感器的信息

劣势

不容易扩展到大型环境中，泛化性差

受传感器获取信息的可靠性影响大

环境需具有明显的纹理特征，否则算法会
因无法检测地标而失效

由于其存储大量无序的三维数据点，随之
会带来大量的存储和运算问题，无法做到对
数据进行实时处理

需大量数据和计算资源

仅能存储二维环境中的障碍信息，无法对
周围环境进行更丰富的描述

应用场景

适用于小范围场景且空间复
杂度低的场景中

适用于环境标志物明显的区
域

适用于存在大量且明显的地
标场景中

适用于局部且需提供详细信
息的场景

适用于室内场景和车道识
别、自由空间提取等场景

适用于路径短的场景和导航

表1 6种地图优劣势及应用场景
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数据融合

原始数据源1 原始数据源2 原始数据源n……

特征提取

识别

图6 像素级融合工作原理

数据融合

特征提取 特征提取 特征提取……

原始数据源1 原始数据源2 原始数据源n……

识别

图7 特征级融合工作原理

数据融合

特征提取 特征提取 特征提取……

识别 识别 识别……

原始数据源1 原始数据源2 原始数据源n……

图8 决策级融合工作原理

前融合即原始数据融合，常见的前融合方法为将

雷达点云数据投影至相机图像中，以此增强图像的深

度信息。中融合即特征数据融合，是指从不同的传感

器原始数据中提取特征并进行整合，该方法的核心在

于坐标转换，需确保所有特征在同一坐标系中进行融

合。后融合方法则是在特征提取和分类识别之后进

行的融合，即对感知结果进行融合。各感知部分不存

在耦合关系，可以逐个优化，具有较强实用性。

3.2 多传感器融合研究现状

在 SLAM 领域，采用单一传感器进行环境感知实

现定位与建图存在显著局限性[46]。视觉传感器易受

光照影响，在纹理薄弱的场景中，特征点易丢失。此

外，视觉传感器视角受限，无法获取全面的场景信息。

但是相较于激光雷达，视觉传感器可以在有限范围内

获得更丰富的信息。激光雷达不受光照条件影响，测

量范围较广，可以在水平方向实现 360°全覆盖，并且

具有较高扫描精度。因此，结合视觉传感器与激光雷

达的优势进行定位与建图，可以实现对周围环境更全

面的精准感知。

最早关于相机和激光雷达数据融合研究[47]主要

基于激光雷达 SLAM中的回环检测提供视觉特征。虽

然激光测量用于构建 3D 环境地图，但回环检测是在

连续图像上计算相似性来度量的，而非单个图像。此

方法在相似性矩阵上使用基于特征值的技术，仅考虑

非典型或感兴趣特征进行匹配，以降低误差。现有研

究中的融合方案主要分为紧耦合与松耦合2大类[32]。
3.2.1 紧耦合融合方案

紧耦合融合方案将视觉 SLAM和激光雷达 SLAM
融合于同一系统框架内，协同构建运动方程和观测方

程并进行状态估计[48]。在该方案中，视觉和激光雷达

融合处于同一状态向量中，以二者的残差项作为误差

项，同时优化状态变量。该方法直接利用传感器原始

数据进行特征层面的融合，具有较高的准确性。以下

为5种具体的紧耦合融合方法实例。

（1）VIL-SLAM。结合双目视觉、惯性和激光雷达

的同时定位与建图（Visual Inertial Lidar-SLAM，VIL-
SLAM)[49]是一种立体视觉、惯性和激光雷达里程计的

耦合方法。该方法首先使用 Kanade Lucas Tomasi 算
法跟踪立体匹配中的特征点。若特征点数量不足，采

用 Shi-Tomashi 算法进行特征提取。然后，计算快速

特征点提取和描述法（Oriented FAST and Rotated 
Brief，ORB)描述符，并进行立体匹配，并将匹配结果与

IMU 测量值结合，进行位姿图平滑处理。最后，通过

点云迭代最近点法（Iterative Closest Point，ICP）将处理

结果与激光雷达模块进行对齐，加入全局位姿增量优

化，实时进行轨迹和姿态校正。

（2）LC-LVF。低成本激光雷达和视觉融合方法

（Low-Cost Lidar and Vision Fusion，LC-LVF）[50]采用成

本函数，使用点云和图像数据约束位姿图优化。该方

法首先通过 scan-to-scan 或者 scan-to-map 估计当前

位姿，并使用 ORB特征估计运动并生成词袋。其次，

使用通用图优化 (General Graph Optimization, G2O)进
行位姿图优化。最后，将优化后的位姿图应用于基于

词袋的方法进行回环检测。该方法建立的地图可以

用于快速定位，对动态对象检测具有一定的参考意

义。

（3）TVLO。紧耦合视觉 -激光雷达里程计法

（Tightly coupled, Visual-Lidar Odometry，TVLO)[51]采用

实时激光雷达里程计和建图法（Lidar Odometry and 
Mapping in Real-time，LOAM）生成地图，并通过ORB-
SLAM2 实现地图可视化。该方法通过上述 2 个模块

独立提取特征并进行匹配，最后通过添加几何约束进

行准确的运动估计。在激光雷达模块，点对线和平面

的距离形成残差。在视觉模块，点的单目投影和立体

投影形成残差。在特征跟踪中，使用列文伯格-马夸

尔特非线性优化最小化残差，结果更新至激光雷达地
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图中。通过Ceres进行循环检测使激光雷达点云均匀

分布，光束平差法（Bundle Adjustment，BA）优化，然后

更新至视觉可视化地图中。此方法虽精度较高，但实

时性还需进一步提高。

（4）LIC-Fusion 2.0。基于激光雷达惯性相机里程

计的第二代算法（Lidar-inertial-camera fusion2.0，LIC-
Fusion 2.0）[52-53]采用多状态约束下的卡尔曼滤波器

（Multi-State Constraint Kalman Filter，MSCKF）框架融

合激光雷达扫描的边缘特征、稀疏的 FAST 视觉特征

和 IMU测量值，通过基于滑动窗口特征跟踪处理激光

雷达点云。此方法提出了一种处理异常值的准则，最

小化激光雷达帧间变换的不确定性实现鲁棒匹配，从

而减小了激光雷达扫描与 ICP的匹配误差。

（5）R2LIVE。鲁棒的、实时的、激光雷达-惯性-
视觉紧耦合状态估计与建图法 (Robust, Real-Time, 
LiDAR-Inertial-Visual Tightly-Coupled State Estimator 
and Mapping，R2LIVE）[54]在卡尔曼滤波器中融合视

觉、激光雷达和惯性传感器的数据，并基于高速率滤

波器的里程计和低速率因子图进行优化，提高了系统

的实时性。

此外，蔡英凤等[55]通过融合激光雷达、摄像头和

IMU 的信息，使用点云深度信息补偿并优化视觉特

征，在紧耦合框架中将激光雷达信息直接嵌入视觉惯

性系统，从而提高了系统的精度和稳定性。

3.2.2 松耦合融合方案

松耦合方法将视觉 SLAM和激光雷达 SLAM作为

2个独立的模块，各传感器独自进行运动估计，最后将

估计结果进行融合。该方法对视觉信息和激光雷达

信息分别进行优化，融合了优化结果，故其运算速度

快，对算力要求不高，但存在准确性不足的问题。以

下为3种具体的松耦合融合方法实例。

（1）LIMO。激光雷达单目视觉里程计法（Lidar-
Monocular Visual Odometry，LIMO）[56]首先将点云投影

到图像中，选定特征及周围固定范围内的点，进而提

取平面。然后，使用固定宽度的深度直方图估计角

和边特征的深度，使用基于透视投影的 N 点法

(Perspective-N-Point，PNP)进行帧间里程计运动估

计。最后，使用语义信息滤除动态目标，使用 BA 对

关键帧进行优化并估计自身运动。但此方法不适用

于闭合环路，且激光雷达数据使用较少，其累积误差

随路径增加而增加。

（2）LIV-LAM。激光雷达和视觉定位与建图法

（LiDAR and Visual Localization and Mapping，LIV-

LAM）[57]将视觉目标检测与激光雷达里程计测量相结

合，同时将闭环检测与姿态图优化相关联。在一定帧

数中选择一个新的关键帧并提取尺度不变特征，反馈

至聚类模块中。该方法在激光雷达里程计中提取边

缘和平面特征，使用基于视觉的特征学习法进行特征

对齐与融合，进行位姿变换后加入点云图中。

（3）DVL-SLAM。直接视觉激光同时定位与建图

法（Direct Visual LiDAR SLAM，DVL-SLAM）[58-59]直接

将激光雷达测得的深度信息应用于视觉 SLAM 中，使

用迭代法将误差最小化。在位姿图优化过程中，边缘

化开始帧并加入位置识别以关闭循环。此方法适用

于低分辨率相机和稀疏激光雷达融合的情况。

此外Pilatus[60]的研究中无人驾驶感知部分使用了

2 个激光雷达和 2 个单目相机，旨在检测长距离轨道

边界。通过融合传感器原始数据求得汽车纵横向及

旋转速度。视觉模块使用卷积神经网络估计边界距

离，将检测目标映射到三维空间。使用基于图优化的

SLAM 算法实时建立全局地图，使用非线性最小二乘

法估计自身姿态。该方法虽能应对某些复杂环境，但

其成本高、实用性差。齐继超等[61]将单目相机与激光

雷达进行融合，针对不同深度信息的特征点采用不同

的位姿估计策略，降低了位姿估计误差。李振拯等[62]

使用普通帧与关键帧进行匹配建立局部地图，并采用

迭代法最小化残差，保证了后端非线性优化的计算要

求，降低了特征关联的误差。在进行状态估计时融合

关键帧、IMU和回环检测的数据，使得误差最小，使得

定位和建图更精确。

综上所述，多传感器融合的基础理论研究已较为

成熟，但将理论成果转化为实际应用仍面临较大挑

战，仍需更完善的技术来提高算法的可靠性。在

SLAM技术领域，传统方法在恶劣环境条件下（如雨雪

天气、光照剧烈变化、动态障碍物多等）对环境信息置

信度低。深度学习虽然能在一定程度上改善上述情

况但其应用还需进一步研究。传感器数据类型差异

与时间不同步、动态和复杂环境中信息置信度低、数

据处理和保留周期以及建图实时性等是目前研究需

攻克的技术难点。

3.3 多传感器融合存在的问题与建议

本节将针对多传感器融合的 SLAM技术在实际应

用中存在的问题提出相应解决思路和建议。

3.3.1 数据类型及结构差异

不同的传感器输出的数据格式及时间存在差异，

这要求在融合处理过程中采取较高的技术标准。在数
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据处理中，需将表示同一时刻同一物体的数据进行关

联，并对数据进行补偿，尽可能全面地描述当前环境。

在SLAM系统中，数据处理精度与建图质量呈正相关。

3.3.2 累积误差

在 SLAM系统中，累积误差主要包括里程计误差、

数据关联误差和测量误差[63]。里程计通过积分方式

获得数据，其随着时间累积增加。测量误差受传感器

和环境因素影响，同时影响数据关联误差。累积误差

影响建图精度和主体定位准确度。降低累积误差的

方法包括缩短积分周期、提高传感器测量精度以及通

过提升数据关联算法提高匹配精度。

3.3.3 适应性差

目前研究大多针对特定平台和环境，导致系统框架

的适应性受限。为了提高模型适应性，可以采用不依赖

于传感器的数据处理方法，并引入学习模块，将 SLAM
技术与深度学习进行融合，利用深度学习的适应性和

学习能力，提升 SLAM技术的延展性[46]，使其在各种环

境中能够有效地提取环境特征。以下为 3种融合深度

学习的思路：（1）在特征匹配、位姿估计或优化过程中

融入深度学习；（2）将深度学习获得的信息与 SLAM的

地图信息进行融合；（3）对点云信息进行标签化处理。

3.3.4 传感器获取信息有限

在 SLAM中运用的传感器主要有相机、激光雷达、

毫米波雷达、惯性测量单元以及轮速里程计，但目前

上述传感器均存在性能缺陷。建议研究新型传感器，

融合现存传感器优势，获取高质量且处理需求低的数

据。例如，激光雷达和相机的优势进行融合成为一种

新型传感器，可规避不同传感器数据类型和采样频率

不同的问题。

3.3.5 地图类型

在不同场景下建立特定类型的地图，以及确保地

图的更新速率，是未来需要进一步研究的问题。需根

据内存和算力，结合不同地图的优劣势、权衡精度和

实时性建立和更新地图。

4 未来的研究方向

多传感器融合仍然是未来主流的研究方向。然

而，需要对融合方法、融合位置以及融合数据类型的

选择进行深入研究，从而获得更好的研究结果。

4.1 深度学习与传统方法相互融合方案

在实际中，模型的计算速度和准确性均具有重要

意义，平衡二者将是未来研究的重点和难点。高分辨

率图像和大规模点云的处理对现有移动计算平台提

出了较高要求，可能导致掉帧、高功耗和可靠性降低。

对于掉帧问题，可以通过多段数据拟合[64]、序列预测[65]

等方法填充图像和点云。研究表明[66-67]，深度学习可

以通过减少输入（如点云、像素、体素）的数量或网格

深度降低计算成本。同时，基于点云和基于图像的融

合方法相比于基于体素的融合方法更具延展性。

4.2 摄像头和激光雷达融合方案

从研究现状看来，摄像头和激光雷达可以实现优

势互补，但冗余性对自动驾驶汽车安全行驶至关重要。

缺乏冗余设计的系统，在信号路径失效时，整体性能将

显著下降。为了提高冗余性，可以将不同传感器输入

同一模块并进行融合，或采用多数据的多路径融合，从

而提高系统在某一信号失效情况下的精度。

4.3 信息丢失和错位的改善方案

多传感器融合模型在整合不同传感器数据时，由

于各传感器内在和外在特性的差异，存在信息丢失和

错位问题[68-69]。在各传感器信息匹配过程中，一方面

可以设定严格的对应关系[70-71]，另一方面可以利用周

围信息作为补充[72]，提高匹配的性能。考虑到三维信

息比二维信息更丰富，未来研究应倾向于采用升维融

合策略，将低维信息投影到高维信息中，充分利用原

始数据，减少信息丢失量。

目前，数据融合通常采用串联和元素乘法[73]，但
其直接且简单的操作无法融合较大差异的数据。未

来研究可以探索更丰富的融合级联结构，或采用双线

性映射机制进行特征融合，从而提高融合性能。

4.4 针对角落及边缘和对抗性攻击可能的方向

自动驾驶汽车多在不可预测的开放环境中运

行，因此其判断不常见的障碍物、角落和边缘地去的

能力具有重要意义。例如，车辆转弯或在道路狭窄

的地方行驶时，摄像头和激光雷达的处理能力受限。

因此，可以利用多传感器来感知周围环境，发挥多种

传感器优势，进一步提高安全性。对抗性攻击通过

发送具有干扰性的数据导致计算机判断错误，对自

动驾驶汽车的安全性构成威胁。为提高安全性，可

结合三维立体几何与图像进行共同判定，以提升判

别准确率。

5 结束语

本文详细阐述了多传感器融合在自动驾驶汽车

SLAM 领域相关研究成果，从不同的融合方法分析了

其研究现状，归纳了目前研究的难点和重点并提出建

议。在无人驾驶研究领域，通过紧耦合或松耦合的方
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式分析并融合视觉、激光雷达、IMU等传感器数据，可

以实现传感器之间的优势互补，提高系统的可靠性和

准确性。此外，SLAM 技术在自动驾驶汽车领域具有

较大应用前景，如感知环境、车辆导航等方面。多传

感器融合 SLAM 技术可以实现高精度的定位与建图，

给车辆提供实时的路径规划。

本文主要研究了 SLAM技术在无人驾驶领域的运

用，未来的研究可以扩展至机器人导航、AR 和 VR 等

领域。同时，后续研究应考虑环境适应性、实时性、准

确性、语义理解及信息融合的挑战，以进一步推进多

传感器融合SLAM技术的发展和应用。
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