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基于自适应共识随机采样一致性的多传感器
融合定位方法
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摘摘 要要：为解决 LiDAR/IMU里程计在车辆长距离自主导航过程中累积误差持续增长的问题，

提出一种基于自适应共识随机采样一致性（consensus-adaptive random sample consen-
sus, CA-RANSAC）的 LiDAR/IMU/GPS多传感器融合定位方法。该方法采用三模

块设计，前端融合模块使用变分贝叶斯优化的单次迭代不变扩展卡尔曼滤波器（vari-
ational Bayesian-based single-iteration invariant extended Kalman filter, VB-SIEKF）来

实现 LiDAR和 IMU数据的高精度融合，为后端优化提供里程计约束因子；中端回环

检测模块构建了基于圆柱形区域分割的高效点云描述符，并通过主成分分析法对其进

行降维处理，结合 CA-RANSAC的自适应阈值调整机制显著提升了回环检测的成功

率；后端优化模块建立了集成GPS因子、IMU预积分因子、回环检测因子和 LiDAR/
IMU里程计因子的全局因子图优化模型，通过非线性优化求解全局一致的位姿序列。

在KITTI数据集中 3个典型场景下的对比实验结果表明：所提方法在 3个场景中的均

方根位置误差相较于单一使用 VB-SIEKF的 LiDAR/ IMU里程计方法分别降低了

66.8%、67.5%和 66.2%，相较于传统 RANSAC融合方法分别降低了 49.4%、50.6%和

52.1%，且回环检测成功率高达 86.7%以上，误匹配率控制在 9.2%以内，充分证明了

所提方法具有较强的实用性。
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ABSTRACT: To address the critical issue of cumulative error growth in LiDAR/IMU odometry
during long-distance autonomous navigation, a LiDAR / IMU /GPS multi-sensor fusion localiza-
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tion method based on consensus-adaptive random sample consensus（CA-RANSAC） was pro-
posed. The proposed method adopted a three-module framework. The front-end fusion module
employed a variational Bayesian-based single-iteration invariant extended Kalman filter（VB-
SIEKF） to achieve high-precision fusion of LiDAR and IMU data, providing odometry con-
straint factors for back-end optimization. An intermediate loop detection module constructed an
efficient point cloud descriptor through cylindrical region segmentation, and applied principal com-

ponent analysis for dimensionality reduction. The adaptive threshold adjustment mechanism of
CA-RANSAC significantly enhanced the accuracy and robustness of the loop closure detection. A
back-end optimization module established a global factor graph optimization model that integrated
GPS factors, IMU preintegration factors, loop closure detection factors, and LiDAR / IMU
odometry factors, solving a globally consistent pose sequence through nonlinear optimization. Ex-
tensive comparative experiments on multiple representative scenarios from the KITTI dataset
demonstrate that, compared with the LiDAR/IMU odometry method using only VB-SIEKF and
traditional RANSAC-based fusion method,the proposed method reduces the root mean square er-
ror of position by 66.8%、67.5%、66.2% and 49.4%、50.6%、52.1%, respectively,in three sce-
narios. The loop closure detection success rate exceeds 86.7%, and the mismatch rate is main-
tained within 9.2%, fully validating the practicality of the proposed method.
KEYWORDS: fusion localization； factor graph optimization； loop closure detection； random

sample consensus

随着自动驾驶技术的快速发展，使用激光雷

达（light detection and ranging，LiDAR）和惯性测

量单元（inertial measurement unit， IMU）构成的

LiDAR / IMU 里程计方法得到了广泛推广和应

用[1]。通过卡尔曼滤波融合 LiDAR和 IMU的测量

结果，可以使车辆在复杂环境或高动态场景下进

行准确定位。但随着行驶距离的增加，里程计的

累积误差将会逐渐增大，从而带来定位结果的偏

差[2]。为应对这一关键挑战，研究人员开始探索

引入全球卫星导航系统（global navigation satellite
system，GNSS）作为外部参考[3-4]，并结合优化

的回环检测算法[5]来进一步提升目标定位准确性。

尤其是在城市固定路线的重复行驶和长距离高速

公路行驶过程中，研究回环检测问题对无人车的

高精度定位具有重要意义。本文重点解决传统回

环检测过程中存在的误匹配问题，以提高其在复

杂环境应用中的可靠性。近年来，回环检测技术

主要包括基于位置统计、地图匹配、特征描述和

深度学习的回环检测方法。

基于位置统计的回环检测方法计算效率高，

但对环境变化较为敏感。例如：Hu等[6]通过对移

动机器人的地面运动施加合理约束，同时考虑初

始定位误差对导航的影响，设计关键帧选择策略，

有效提升了定位的平稳性、准确性及回环检测效

率；张博等[7]针对惯性偏差漂移的问题，引入二

维码约束信息并结合因子图来实现多层次的数据

融合，以提高定位精度与鲁棒性。尽管基于位置

的回环检测效率较高，但面对光照变化或特征缺

失等情况时仍容易产生误判。

基于地图匹配的回环检测方法精度高、鲁棒

性强，但点云配准计算量大、实时性较差[8]。为

缓解其对计算资源的高需求，高旺等[9]构建轻量

化神经地图以提升计算效率，显著提高了地图匹

配的实时性。Shi等[10]采用占据位置描述符来加速

场景匹配，并提出一种高效的地图辅助场景识别

与定位方法。然而，该类方法对地图完整度依赖

性强，在稀疏或退化环境下易受影响。

基于特征描述的回环检测方法通过提取环境

中的显著特征来提高匹配准确性[11]，但过多特征

提取会牺牲回环检测的实时性[12]。为兼顾计算效

率和鲁棒性，Liu等[13]借助距离图像与广度优先搜

索算法来提升回环检测效率；毛清华等[14]融合Li-
DAR与 IMU的数据来实现煤矿掘进巷道的三维重

建并实现回环帧的全局位姿矫正；在此基础上，

为增强回环检测判别力与稳定性，李飞翔等[15]提

出时空描述符，Zhang等[16]设计了一种投影上下文

描述符，均能在复杂场景下获得更稳定的检测结

果，但高维描述符带来的计算负担仍制约着算法
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的实时性。此外，为提升回环检测的有效性，

Zhang等[17]提出一种新型强度圆柱投影形状上下文

描述符以及相似度估计方法，显著提升在环境特

征稀疏场景中的定位精度；基于迭代扩展卡尔曼

滤波（iterative extended Kalman filter，IEKF）[18]，

Pan[19]等提出一种里程计算方法，能够显著提升初

始位姿精度，同时考虑几何信息和强度信息构造

了新的全局描述符，以弥补原始点云描述符在回

环检测精度上的不足。

基于深度学习的回环检测方法通过神经网络

获取和学习强判别特征，算法精度高且鲁棒性较

好，但依赖于大规模标注数据集来对模型进行训

练，耗时较长，且数据获取与标注成本高[20]。为

兼顾检测效率与计算成本，Xiang等[21]提出一种基

于综合描述符与机器学习的快速回环检测方法，

并采用双层回环候选验证策略剔除错误结果，从

而显著提高算法的匹配精度和检测效率。

尽管现有研究方法均从不同角度改进并提升

了回环检测效率及其鲁棒性，但 LiDAR/ IMU/

GPS融合系统仍面临以下 3 点核心技术挑战：一

是传统点云描述方法难以兼顾特征表达能力和计

算效率，在复杂环境中的匹配误差率高，实时性

能不佳；二是传统回环检测算法多采用固定阈值

进行特征匹配，无法根据场景特征进行动态调整；

三是缺乏有效的全局约束机制来减小 LiDAR /

IMU里程计在长距离运行过程中的累积误差，致

使导航系统的定位精度逐渐下降。

鉴于此，本文提出一种基于自适应共识随机

采 样 一 致 性（consensus - adaptive random sample
consensus， CA - RANSAC） 算 法[22] 的 LiDAR /

IMU/GPS融合定位方法，从特征表达、匹配算法

和多传感器融合框架 3个层面来提升无人车定位系

统的性能。针对传统点云描述符存在的弊端，通

过构建高效点云描述符结合主成分分析法（prin-
cipal component analysis，PCA）降维处理，从而

实现特征表达能力与计算效率的提升；针对传统

RANSAC使用固定阈值易产生误匹配的问题，通

过引入共识度评估机制和自适应阈值调整策略，

使系统能够根据环境特性来动态优化特征匹配过

程；为解决 LiDAR/IMU里程计的长距离累积误

差，本文采用多传感器融合因子图优化框架，将

多源传感器数据形式化为概率图模型中的约束因

子，并通过非线性优化方法求解全局一致的状态

估计。

1 问题描述与框架设计

1.1 问题描述

针对无人车长距离自主导航的高精度定位需

求，本文面向无人车融合定位系统设计，在速度

范围为 0~120 km/h的复杂运动模式下，重点关注

以下2类典型应用场景。

1）长距离高速公路场景。车辆在高速公路长

距离行驶过程中，虽然GPS信号相对稳定，但里程

计长时间运行会产生漂移误差，需要算法在数十

公里行驶距离内具备有效的累积误差修正机制。

2）结构化环境重复路径场景。在停车场、园

区道路等结构化环境中，无人车经常需要在相同

或相似的路径上重复行驶。这类场景为回环检测

提供了良好的应用条件，但对算法的重定位精度

和实时性要求更高。

1.2 整体框架设计

针对 LiDAR/IMU/GPS融合定位系统面临的

3 个核心技术挑战，本文提出基于 CA-RANSAC
的 LiDAR/IMU/GPS融合定位算法，采用前端融

合-中端检测-后端优化的三模块架构，整体框架

如图 1所示。其中，前端融合模块负责实时处理高

频传感器数据，生成短时间内高精度的相对位姿

估计，为后端优化提供里程计约束因子；中端回

环检测模块通过识别历史访问位置，构建长距离

的全局约束因子，有效抑制累积误差的增长；后

端优化模块统一处理多源约束信息，通过非线性

优化求解全局一致的位姿序列。3个模块在时间维

度上并行工作，在空间维度上相互补充，共同构

成了一个完整的多传感器融合定位算法。

2 LiDAR/IMU里程计因子

2.1 前端LiDAR/IMU数据融合

前端 LiDAR/IMU融合模块采用变分贝叶斯

优化[23]的单次迭代不变扩展卡尔曼滤波（varia-
tional Bayesian-based single- iteration invariant ex-
tended Kalman filter，VB-SIEKF）算法，将 IMU
的高频角速度和加速度测量值与 LiDAR的低频高

精度空间感知信息进行时空同步融合，输出的相

对位姿变换将作为里程计因子输入到后端因子图

优化模块，为系统提供连续的运动约束，是整个

定位系统的数据预处理单元。不同于传统卡尔曼

滤波需要预先设定固定噪声参数，VB-SIEKF能
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图图 11 本文本文算法整体框架算法整体框架

Fig. 1 Overall framework of the proposed algorithm

够根据实际观测残差动态调整噪声模型参数，避

免了传统方法因噪声建模不准确而导致的滤波发

散或精度下降问题，从而实现更加稳定和精确的

状态估计。

首先，定义系统状态向量 xk为

xk =[ pT
k, vT

k, qT
k, bTa, bTg]T （1）

式中：pk ∈ ℝ³ 为 k时刻的系统位置向量；vk ∈ ℝ³

为速度向量；qk ∈ SO ( 3 )为四元数姿态；ba ∈ ℝ³

为加速度计偏置；bg ∈ ℝ³为陀螺仪偏置。

在贝叶斯统计中，逆伽马分布通常作为高斯

分布未知方差的共轭先验分布。因此，观测噪声

R k服从逆伽马分布，数学表达式为

R k~Inv - Gamma ( αk, i, βk, i) （2）

式中：αk, i = ᾱk, i + 0.5为形状参数，表示逆伽马分

布的形状；βk, i = β̄k, i +( yk - h ( δxk))
2
i /2 +( H kP k·

H T
k )i/2为尺度参数残差影响。其中，ᾱk, i和 β̄k, i分别

为先验形状参数和先验尺度参数，由问题先验知

识（如历史数据、传感器特性）和精度信息确定；

yk为观测向量；δxk为状态向量增量；h ( ⋅ )为观测

模型函数，将状态增量映射到观测空间； H k为观

测矩阵；P k为协方差矩阵。

变分贝叶斯根据实际观测的残差，对观测噪

声协方差矩阵 R k进行动态估计和调整，使滤波器

更适应当前环境变化。Q k为过程噪声协方差矩阵，

用于描述系统状态转移过程中噪声的统计特性，

可通过传感器标定、先验知识或固定模型确定。

相关更新公式为

R̂ k = diag ( )βk, i
αk, i

i = 1, 2,…,m （3）

Q k = diag ( σ2g, k,σ2a, k,σ2
bg, k,σ

2
ba, k) （4）

式中：R̂ k为观测噪声协方差矩阵的估计值；σ g, k为

陀螺仪的噪声协方差；σ a, k为加速度计的噪声协方

差；σbg, k、σba, k分别为陀螺仪偏置噪声和加速度计

偏置噪声的方差；m为观测向量 yk的维度。

预测阶段利用 IMU数据更新状态和协方差，

公式为

ì
í
î

x̂k|k - 1 = A k ⋅ x̂k - 1|k - 1 + B k ⋅ uk

P k|k - 1 = A k ⋅ P k - 1|k - 1 ⋅ AT
k + Q k

（5）

式中： x̂k|k - 1 为 k时刻对系统状态的先验估计值；

x̂k - 1|k - 1 为 k - 1 时刻对系统状态的后验估计值；

P k|k - 1 为 k时刻协方差的先验估计值；P k - 1|k - 1 为 k -
1时刻协方差的后验估计值；A k为状态转移矩阵；

B k为控制输入矩阵；uk为控制输入。具体形式为

A k =

é
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ê
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ù

û
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ú

ú
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03 × 3 I3 × 3 03 × 3 -C k - 1Δt 03 × 3
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（6）

B k =
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（7）
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uk =
é

ë
êê

ù

û
úú

am, k - ba, k - 1

ωm, k - bg, k - 1
（8）

式中：Δt为时间间隔；C k - 1 为 k - 1时刻的载体坐

标系至东北天坐标系的旋转矩阵；am, k和 ωm, k分别

为加速度计和陀螺仪的原始测量值。

根据 LiDAR点云的边缘和平面特征，在扫描

后，计算测量残差并更新状态为

ì
í
î

x̂k|k = x̂k|k - 1 + Κ k ⋅( zk - H k ⋅ x̂k|k - 1)

P k|k =( I - K k ⋅ H k)⋅ P k|k - 1
（9）

式中：观测向量 zk表示 LiDAR点云的边缘和平面

特征残差，包括位置和速度相关测量。卡尔曼增

益矩阵为K k = P k|k - 1 ⋅ H T
k ⋅( H k ⋅ P k|k - 1 ⋅ H T

k + R k)-1。

2.2 LiDAR/IMU里程计因子构建

LiDAR/IMU里程计因子描述了相邻时间步

之间的相对运动约束，是因子图中的核心局部约

束。本文中的里程计因子采用基于VB-SIEKF融

合的 LiDAR/IMU数据，提供高精度的短时内相

对位姿变换估计。里程计因子可表示为

z lio = f ( δxk,Q k) （10）

式中：f (·)为运动模型。

对于相邻时间步 i和 j，里程计因子的误差项

可以定义为

e lio( x i, x j)= log [ T meas
ij ⊙ ( T -1

i ∘ T j)]
∨

（11）

式中：T i 和 T j 分别为 i和 j时刻的位姿变换矩阵；

T meas
ij 为里程计测量的相对变换；T -1

i ∘ T j表示从状

态估计得到的相对变换；⊙ 表示 SE（3）上的逆运

算；∘表示 SE（3）上的复合运算；(·)
∨
表示 SE（3）

到 se（3）的对数映射。

对应的马氏距离为

 e lio( x i, x j)
2
Σ lio
= eΤlio( x i, x j)Σ -1lio e lio( x i, x j)（12）

式中： ⋅ 2
Σ lio

为基于协方差矩阵 Σ lio 的马氏距离平

方范数；Σ lio 为 LiDAR/IMU里程计因子的协方差

矩阵。

3 基于CA-RANSAC的回环检测因子

回环检测技术通过识别无人车重复访问的历

史位置，为因子图优化框架提供了跨越时间维度

的全局约束信息。当系统成功检测到回环时，相

当于在时间上相距较远但空间位置相近的 2个关键

帧之间建立起直接的几何约束关系。

如图 1中回环检测框中所示，本文设计的回环

检测模块包括以下关键步骤：首先，构建高效的

LiDAR点云描述符以实现快速场景表征；然后，

采用主成分分析法（principal component analysis，
PCA）优化特征维度；接着，采用CA-RANSAC
算法进行特征匹配；最后，通过迭代最近点算法

（iterative closest point， ICP）精确配准并获得准

确的回环约束。

3.1 LiDAR点云描述符构建

回环检测的关键步骤是构建高效的点云描述

符以实现快速准确的场景匹配。本文采用基于空

间分割的圆柱形区域描述方法，将雷达点云按水

平距离和角度划分为多个圆柱形区域，每个区域

的特征为高度与反射强度的均值和标准差，对于

每个圆柱形区域 i，其特征向量可定义为

ϕ i =[ μh, i,σh, i, μ r, i,σ r, i]T （13）

式中：μh, i和 σh, i分别为 i区域内点的高度均值和标

准差；μ r, i和σ r, i分别为 i区域内LiDAR点云反射强

度的均值和标准差。

这种描述符不仅编码了区域的几何形状，同

时融合了反射强度信息，能够更全面地表征环境

特征。相比传统点特征，圆柱描述符能更精确地

编码局部形状信息，具有更强的区分能力，从而

显著提升匹配成功率。

3.2 基于PCA的特征降维

圆柱形区域描述符通过融合高度和反射强度

信息，能够有效表征局部环境特征。然而，这种

描述符在复杂大规模环境中面临 2个实际问题：一

是特征维度较高带来的计算负担；二是在相似环

境中的区分能力有限。

为了在保持识别精度的同时有效提升计算效

率，采用 PCA对原始特征向量进行降维处理，通

过正交变换将高维特征向量投影到低维空间，同

时保留最大方差信息，以区分不同圆柱体的特征。

通过 PCA降维，系统能够在保留关键识别信息的

同时显著降低描述符的维度，减少后续处理的计

算复杂度，并提高特征匹配的效率和准确性。

3.3 基于CA-RANSAC的回环检测

PCA降维方法虽能有效减少特征维度并保留

主要信息，但回环检测的成功与否还取决于特征

匹配算法的可靠性。传统方法通常采用RANSAC
算法进行几何验证，但其固定阈值机制存在明显

的局限性。固定阈值机制在面对环境特征变化时

往往无法有效适应，容易产生 2类关键错误：一是
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将真实的回环位置误判为非回环，导致丢失宝贵

的全局约束机会；二是将不同的位置错误匹配为

回环，引入错误的约束信息。

为 解 决 这 一 问 题 ， 本 文 提 出 基 于 CA-

RANSAC的回环检测算法，通过动态阈值和共识

度评估显著提高回环检测的成功率。共识度用来

衡量数据点与其他点对当前模型的一致支持程度，

使算法可以根据当前的观测情况动态决定哪些点

应当被视为内点，从而避免了传统RANSAC中固

定阈值导致的误判问题。

首先，通过从数据中随机选择最小样本集来

估计初步模型。对一组点对{ pcurrent, phistory}，使用本

质矩阵E作为模型，估计过程为

E = estimateModel ( ){ pcurrent, phistory}, S （14）

式中：pcurrent 为当前帧的点云数据；phistory 为历史帧

的点云数据；S为一个包含最小样本点的集合；

estimateModel ( ⋅ )表示用于估计模型的函数，输出

的本质矩阵E使得 pcurrent和 phistory 之间关系最大化。

然后，通过计算每个数据点与当前模型的残

差来判定数据点是内点还是外点。对于每个点 i，

其残差 ri为

ri =  pTcurrent, iEphistory, i （15）

如果 ri 小于某个阈值 ε，则该点被认为是内

点，否则为外点。

CA-RANSAC通过计算点之间的共识度来评

估他们对模型的支持程度，表达式为

A( )k
i, j = exp ( )-

|| r ( )k
i - r ( )k

j

2

2σ2A
（16）

式中：A( )k
i, j 为点 i和 j之间第 k次迭代的共识度；r ( )k

i

和 r ( )k
j 分别为点 i和 j在第 k次迭代后的残差；σ2A 为

高斯核的带宽参数。

每个点的内点概率决定了点是否应该被视为

内点，表达式为

P inlier( i )=
1

1+ e-λprob∑i ≠ j A
( )k
i, j

（17）

式中：λprob 为调整因子，控制内点概率的敏感度。

通过更新内点概率，系统可以动态调整每次迭代

的阈值，进一步提高模型的拟合精度。

CA-RANSAC的阈值更新公式为

τ( )k + 1adaptive = τbase ⋅ exp
æ

è

ç

çç
ç

ö

ø

÷

÷÷
÷-λ thresh ⋅

∑
i ∈ C( )k

w( )k
i

|| C( )k
（18）

式中：τbase 为初始阈值；λ thresh 为调整因子；C( )k 为

第 k次迭代的候选点集；w( )k
i =∑

i ≠ j
A( )k
i, j 为点 i在第 k

次迭代中的共识度权重。在特征丰富且区分度高

的环境中，算法会自动收紧匹配阈值，减少误匹

配的可能性；而在特征稀疏或相似度较高的环境

中，算法会适当放宽阈值，避免遗漏真实的回环

信息。

最后，为更加精确地筛选数据，CA-RANSAC
使用最大一致子集（maximum consensus subset，
MCS）来筛选最优阈值。最大一致子集的优化目

标是最大化符合模型的点的数量，计算公式为

εopt = arg max
ε ∑

i = 1

n

I ( || r ( )k
i ≤ ε ) （19）

式中：I ( ⋅ )为指示函数，当点 i的残差 ri小于等于

当前阈值 ε时，则返回1，否则返回0。

在每次迭代中，CA-RANSAC根据内点集合

重新估计模型，更新后的本质矩阵为

E refined = refineModel ( { pcurrent, phistory},ℐ ) （20）

式中：refineModel ( ⋅ )为基于内点集合对模型进行

精细化估计的函数，其结合所有符合当前模型的

数据，得到比初始随机采样估计更精确的模型参

数；ℐ ={ i: || r ( )k
i < τ( )kadaptive}为当前被识别为内点的集

合。通过反复更新，CA-RANSAC逐渐优化模型

并找到最优解。

3.4 ICP配准

CA-RANSAC通过动态阈值调整和共识度评

估机制，显著提升了融合定位算法在复杂环境下

的匹配可靠性。然而，基于特征点的匹配结果仍

然存在一定的几何误差，无法直接满足后端优化

对约束精度的要求。为了获得高质量的回环变换

矩阵，本文通过CA-RANSAC初步识别出潜在的

回环候选帧后，系统随即对其进行 ICP精确配准，

以获得高精度的回环变换矩阵。

ICP配准通过求解位姿变换矩阵 T c，将候选

回环帧点云从历史关键帧库变换到当前帧坐标系，

同时对 T c 进行优化，使两帧对应点的欧式残差平

方和最小，其目标函数为

min
Tc  P current - T cP candidate

2
2 （21）

式中：P current 和 P candidate 分别为当前帧与候选帧的点

云矩阵；T c 表示把候选帧点云变换到当前帧坐标

系的位姿变换矩阵。

ICP通过迭代优化逐步提高配准精度，其过

程大致可以分为以下 3步：首先，对每个点在另一
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个点云中找到最近对应点；其次，计算旋转和平

移，使对应点间距离平方和最小化；最后，应用

变换并迭代，直至收敛。

3.5 回环检测因子构建

回环检测所识别的帧对为后端优化模块提供

了至关重要的全局约束。为了将回环信息有效地

整合到因子图优化框架中，本文构建了回环检测

因子，使系统能够充分利用回环约束消除LiDAR/
IMU里程计长距离的累积误差。

当 CA-RANSAC 算法成功识别回环匹配且

ICP精确配准完成后，回环因子的误差项可表示为

e loop( x i, x j)= log ( T -1loopT -1
i T j)

∨
（22）

式中：T loop 是通过 ICP精确配准后获得的回环变换

矩阵。

对应的马氏距离为

 e loop( x i, x j)
2
Σ loop

= eΤloop( x i, x j)Σ -1loope loop( x i, x j) （23）

式中：Σ loop 为回环检测因子的协方差矩阵。

CA-RANSAC通过自适应阈值调整和共识度

评估构成的双重保障机制，确保了系统能够在不

同复杂度的环境中都保持高质量的回环检测性能。

此外，CA-RANSAC建立的高质量回环约束能够

更有效地传播到整个优化模块。

在因子图优化过程中，将每个回环因子的信

息矩阵定义为

Ω loop = λquality ⋅ Ω base （24）

式中：λquality 表示基于CA-RANSAC检测质量的置

信度因子；Ω base 为基础信息矩阵。

高精度的回环检测结果意味着更大的 λquality 值

和更高的约束权重，使得优化算法能够更大程度

地依赖这些全局约束来调整局部轨迹估计。相反，

如果回环检测存在较大误差或不确定性，λquality 会

相应降低，从而削弱累积误差消除的效果。因此，

CA-RANSAC通过提升回环检测的基础质量，间

接有效地增强了整个融合定位系统抑制长距离累

积误差的能力。

回环检测因子虽能提供跨时间维度的全局约

束，但其作用具有间歇性和条件性，在无回环或

回环检测失效的时段内无法发挥作用。为此，本

文构建了一个完整的多源传感器融合优化模块，

引入GPS因子提供持续的全局位置基准以抑制长

期漂移误差，同时引用 IMU预积分因子来充分利

用其高频特性，确保状态估计的时间连续性和平

滑性。

4 因子图优化

后端优化模块的核心任务是统一处理来自前

端融合的 LiDAR/IMU里程计约束、回环检测的

全局约束、GPS的绝对位置约束以及 IMU的运动

连续性约束，通过因子图优化实现系统级的误差

抑制和全局一致性求解。

4.1 GPS因子构建

GPS提供了全局参考框架下的绝对位置信息，

是抑制长距离累积误差的重要数据源。GPS因子

将卫星定位结果与位姿估计间的差异建模为

zgps = xgps -( xest - x ref) （25）

式中：xgps 为 GPS测量值；xest 为估计值；x ref 为参

考值。

将GPS因子的误差项定义为

egps( x )= xpos - xgps （26）

式中：xpos 为理论值。

对应的马氏距离为

 egps( x )
2
Σgps
= eΤgps( x )Σ -1gpsegps( x ) （27）

式中：Σ gps 为GPS因子的协方差矩阵。

4.2 IMU预积分因子构建

IMU的角速度和线加速度测量值的更新频率

远高于 LiDAR和 GPS。为高效利用这些高频数

据，本文采用 IMU预积分因子，将相邻关键帧间

的多个 IMU测量值压缩为单个预积分测量值。

IMU预积分因子的表达式为

z imu = ∫tk - 1

tk

( am - ba - na)dt + ωm ×( pm - bg - ng)

（28）

式中：am 和 ωm 分别为加速度计和陀螺仪的测量

值；na 和 ng 分别为加速度计和陀螺仪的噪声。

在预积分过程中，假设偏置在相邻关键帧之

间保持不变，从而可以独立于位姿状态进行积分

计算。 IMU预积分因子的误差项包括相对旋转、

速度和位置，分别为

ec( x i, x j)= log ( ΔC -1
ij ⋅ C -1

i ⋅ C j)
∨

（29）

ev( x i, x j)= C -1
i ( v j - v i - gΔtij)- Δv ij （30）

ep( x i, x j)= C -1
i ( )p j - p i - v iΔtij - 1

2 gΔt2ij - Δp ij

（31）

式中：Δtij为第 i帧和第 j帧的时间差；C i和 C j分别

为第 i帧和第 j帧的旋转矩阵；ΔC ij、Δv ij 和 Δp ij 分

别为预积分得到的第 i帧和第 j帧的相对旋转、速
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度和位置变化；p i和 p j分别为第 i帧和第 j帧对应的

车辆位置；v i和 v j分别为第 i帧和第 j帧对应的车辆

速度；g为重力加速度。

IMU预积分因子的残差向量为

e imu( x i, x j)=

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ec( x i, x j)

ev( x i, x j)

ep( x i, x j)

（32）

对应的马氏距离为

 e imu( x i, x j)
2
Σ imu

= eΤimu( x i, x j)Σ -1imue imu( x i, x j) （33）

式中：Σ imu 为 IMU预积分因子的协方差矩阵。

4.3 后端因子图构建

后端优化模块将上述异构约束信息统一整合

到因子图模块，以实现全局一致性求解，完整的

因子图模型如图 2 所示。图中，GPS因子提供全

局位置约束，抑制长距离累积误差；LiDAR/IMU
里程计因子描述相邻时间步之间的相对运动关系，

保证局部轨迹的高精度连续性；IMU预积分因子

高频模拟连续运动特性，充分利用了惯性测量的

时间密度优势；回环检测因子提供跨时间维度的

全局一致性约束，有效修正长距离漂移。这 4类因

子在时间和空间维度上相互补充，通过非线性优

化实现多源信息的协同定位，系统能够充分利用

多源传感器的互补优势，实现全局一致的位姿估

计，有效解决了传统里程计长距离运行中的累积

误差问题。尤其是当系统检测到回环时，回环因

子提供的约束能够显著修正长距离累积的漂移误

差，使整个轨迹和地图保持全局一致。

图图 22 因子图模型因子图模型

Fig. 2 Factor graph model

综上所述，构建完整的因子图优化问题为

X * = arg min
X

ì
í
î
∑
i, j
 e lio( x i, x j)

2
Σ lio
+

∑
i, j
 e imu( x i, x j)

2
Σ imu
 +∑

i

 egps( x i)
2
Σgps
+

ü
ý
þ

∑
i, j
 e loop( x i, x j)

2
Σ loop

（34）

式中：X * 为优化后的系统状态向量集合。

对于这类非线性最小二乘问题，本文采用高

斯-牛顿法进行求解。相比牛顿法，高斯-牛顿法

收敛速度快，计算复杂度低，在良好初值条件下

能保证局部最优解。

5 实验与分析

为评估所提方法在不同环境条件下的目标定

位性能，本文将基于CA-RANSAC的多传感器融

合定位方法分别与单独使用基于 VB-SIEKF的

LiDAR/IMU里程计方法和基于常规 RANSAC进

行回环检测的融合定位方法进行实验对比。

5.1 数据来源

本文选择卡尔斯鲁厄理工学院和芝加哥丰田

技术研究所（Karlsruhe Institute of Technology and
Toyota Technological Institute at Chicago，KITTI）
数据集[24]中的多个具有代表性的序列进行实验验

证，主要采用序列 00、05和 07。序列 00为城市道

路场景，采用双向两车道设计，路面平坦且GPS
信号良好，包含 2 个明显回环路径；序列 05 为乡

村道路场景，环境开阔，交通流稀少，GPS信号

质量优秀，包含 1 个大型回环（间距约 1.5 km）；

序列 07为城市中心场景，高楼密集，交通流量大，

GPS信号质量较差且存在多径效应，无明显回环

结构。3个测试序列覆盖了不同环境类型、交通复

杂度和 GPS信号质量，包含多样化的回环结构，

全面覆盖了融合定位算法面临的主要技术挑战，

从而确保实验验证的全面性和结论的可靠性。

5.2 数据处理与分析

本文从以下 3 个维度来评估算法性能：1）采

用位置误差来分析算法的绝对精度，可以全面评

估算法在各方向的定位能力；2）分析相对位姿误

差以揭示算法在短时内的相对定位稳定性；3）回

环检测重定位准确率能够检测算法消除累积误差

的能力。

5.2.1 位置误差分析

3种算法在不同场景下的东北天位置误差如图

3~图5所示。

从图 3~图 5可以看出，CA-RANSAC算法在

序列 00 和 05 中的平均位置误差均明显小于其他 2
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种算法，误差曲线始终保持在较低水平且接近于

零线；在序列 05 中，虽然 3 种方法的误差曲线较

为接近，但 CA-RANSAC的误差曲线周期性波

动，表明算法的稳定性较好。相比之下，VB-

SIEKF算法由于缺乏回环检测机制，误差曲线波

动幅度较大，在某些时段内出现明显偏移。传统

RANSAC算法虽然引入了回环检测功能，但由于

固定阈值机制的局限性，误差控制效果介于两者

之间。

3种算法的位置误差统计结果如表1所示。

图图 33 序列序列0000测试场景下车辆位置误差曲线测试场景下车辆位置误差曲线

Fig. 3 Vehicle position error curves in the sequence 00 testing scenario

图图 44 序列序列0505测试场景下车辆位置误差曲线测试场景下车辆位置误差曲线

Fig. 4 Vehicle position error curves in the sequence 05 testing scenario
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图图 55 序列序列0707测试场景下车辆位置误差曲线测试场景下车辆位置误差曲线

Fig. 5 Vehicle position error curves in the sequence 07 testing scenario

表表 11 不同测试场景下车辆位置误差统计结果不同测试场景下车辆位置误差统计结果

Table 1 Statistics of vehicle position errors in different

testing scenarios

序

列

00

05

07

算法

VB-SIEKF

RANSAC
CA-

RANSAC
VB-SIEKF

RANSAC

CA-

RANSAC

VB-SIEKF

RANSAC
CA-

RANSAC

均方根

误差/m

1.680

1.103

0.558

1.359

0.895

0.442

2.130

1.504

0.721

平均绝

对误

差/m

1.525

0.991

0.509

1.232

0.800

0.401

1.924

1.328

0.643

中位数

误差/m

1.445

0.908

0.480

1.152

0.752

0.371

1.794

1.135

0.565

最大误

差/m

4.115

2.493

1.234

3.199

2.336

1.124

4.019

3.574

1.673

标准

差/m

0.704

0.483

0.229

0.572

0.402

0.186

0.913

0.706

0.324

表 1同时给出了多个误差评价指标，其定量数

据进一步证实了上述曲线的观察结果。其中，均

方根误差体现了算法的总体定位误差，是主要的

评价指标；平均绝对误差和中位数误差反映了算

法的常态表现；标准差反映算法的稳定性。

在序列 00中，CA-RANSAC算法的均方根误

差为 0.558 m，相比 VB-SIEKF与传统 RANSAC
算法分别降低了 66.8% 和 49.4%。在序列 05 中，

CA-RANSAC算法的表现更加突出，其均方根误

差降至 0.442 m，相比VB-SIEKF和传统RANSAC

算法分别降低了 67.5% 和 50.6%。在序列 07 中，

CA-RANSAC的均方根误差仍然保持在较低水

平，相比VB-SIEKF和传统RANSAC算法分别降

低了66.2%和52.1%。

综上所述，相比其他 2 种定位方法，CA-

RANSAC在 3种场景下的均方根误差均相对最低，

且最大误差和标准差都有显著下降，这是由于其

自适应阈值机制能够根据环境特征动态调整匹配

参数，减少了传统固定阈值方法在特征稀疏或相

似环境下的误判。同时，共识度评估策略通过计

算点间的支持强度，进一步筛选出高质量的匹配

对，从而为后端优化提供了更加可靠的约束信息。

5.2.2 相对位姿误差分析

3种算法在不同场景下的相对位姿误差随时间

的变化曲线如图6所示。

从图 6中位姿误差曲线的整体趋势来看，VB-
SIEKF算法在所有测试序列中都表现出明显的不

稳定特征，误差曲线存在十分剧烈的波动现象，

波峰频繁出现且峰值较大，这种现象直接反映了

其缺乏回环检测机制所导致的累积误差持续增长

的问题。传统 RANSAC融合算法虽然相比 VB-
SIEKF有所改善，但其位姿误差曲线仍然存在明

显的周期性波动，特别是在某些特定时段内出现

了明显的误差峰值，这主要归因于固定阈值机制

无法有效适应环境变化所造成的匹配失效。

相比之下，CA-RANSAC融合算法的误差曲
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图图 66 不同测试场景下车辆相对位姿误差曲线不同测试场景下车辆相对位姿误差曲线

Fig. 6 Vehicle relative pose error curves in different testing scenarios

线表现出卓越的稳定性和一致性。在 3个不同的测

试序列中，该算法都能将位姿误差曲线控制在相

对较低的水平，且波动幅度明显减小，整体趋势

更加平滑。这种优异的表现充分证明了CA-RAN-

SAC自适应阈值调整机制和共识度评估策略的有

效性。该方法能够根据环境特征的变化动态调整

匹配参数，从而在各种复杂场景下都保持相对稳

定的位姿估计精度。

3种算法在不同场景下的相对位姿误差统计结

果如表2所示。

由表 2 可得，相较于 VB-SIEKF算法，CA-

RANSAC 的相对位姿均方根误差在 00、05 和 07

序列上的降幅分别为 66.0%、67.0%和 66.6%；同

时，相较于传统 RANSAC融合定位方法，CA-

RANSAC 的相对位姿均方根误差在 00、05 和 07

序列上的降幅分别为 49.6%、49.5%和 54.9%，表

明CA-RANSAC融合算法的误差曲线表现出卓越

的稳定性和一致性。

5.2.3 回环检测重定位成功率

3种算法在不同场景下的回环检测重定位成功

率如表 3所示。其中，回环检测重定位成功率是评

估 SLAM系统性能的核心指标，直接反映了系统

修正累积误差、维持全局地图一致性的能力。

表表 22 不同测试场景下车辆相对位姿误差统计结不同测试场景下车辆相对位姿误差统计结果果

Table 2 Statistics of vehicle relative pose errors in

different testing scenarios

序

列

00

05

07

算法

VB-SIEKF

RANSAC
CA-

RANSAC
VB-SIEKF

RANSAC

CA-

RANSAC

VB-SIEKF

RANSAC
CA-

RANSAC

平均相

对误

差/m
2.101 2

1.408 5

0.724 2

1.729 4

1.120 8

0.569 7

2.654 1

1.928 1

0.869 4

中位数

误差/m

1.988 6

1.313 7

0.678 6

1.591 7

1.041 2

0.507 4

2.627 1

1.796 8

0.742 5

均方根

误差/m

2.334 0

1.573 9

0.793 1

1.920 0

1.253 4

0.633 4

2.904 7

2.152 8

0.970 7

标准

差/m

1.015 1

0.701 6

0.323 4

0.834 1

0.561 1

0.276 7

1.182 4

0.959 2

0.430 6

最大误

差/m

5.884 5

3.757 6

1.877 8

5.207 6

3.515 4

1.627 4

7.188 7

5.117 7

2.457 0

从表 3 可以直观看到，VB-SIEKF算法因完

全缺乏回环检测功能，回环检测成功率均为 0。而

传统 RANSAC融合算法在 3 个场景中的回环检测

成功率分别为 68.0%、68.3%和 66.7%，但均伴随

着 28.5%~38.0% 的较高误匹配率。相比之下，

CA-RANSAC在 3 个场景中的回环检测成功率分

别为 94.2%、86.7%和 88.0%，同时将误匹配率控
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制在 6.7%、 9.2% 和 3.0% 的低水平。相比传统

RANSAC的回环检测成功率提升 18.4~26.2 个百

分点，误匹配率降低 19.3~31.3个百分点。这种优

异表现主要归因于其动态阈值调整机制能够根据

环境特征自适应调整匹配参数，且共识度评估策

略能够有效筛选出高质量的匹配对。

表表 33 不同测试场景下车辆回环检测成功率与不同测试场景下车辆回环检测成功率与误误

匹配率统计结果匹配率统计结果

Table 3 Statistics of vehicle loop closure detection success

and mismatch rates in different testing scenarios

序列

00

05

07

算法

VB-SIEKF

RANSAC

CA-RANSAC

VB-SIEKF

RANSAC

CA-RANSAC

VB-SIEKF

RANSAC

CA-RANSAC

回环检测成

功率/%

0

68.0

94.2

0

68.3

86.7

0

66.7

88.0

误匹配率/%

0

38.0

6.7

0

28.5

9.2

0

33.3

3.0

6 结论

针对 LiDAR/IMU里程计在长距离运行过程

中产生的累积误差，本文提出一种基于 CA -

RANSAC 的 LiDAR / IMU /GPS 融合定位算法，

得出以下结论。

1）通过构建融合高度与反射强度信息的圆柱

形点云描述符，结合 PCA降维技术提升了特征表

达能力和计算效率。

2）在回环检测环节引入CA-RANSAC算法，

通过共识度评估和自适应阈值调整机制显著提升

了匹配可靠性。

3）后端优化模块集成了 LiDAR/IMU里程计

因子、GPS因子、IMU预积分因子和回环检测因

子，通过因子图优化实现了全局一致的位姿估计。

4）在KITTI数据集的 3 个典型场景中，本文

算 法 的 位 置 均 方 根 误 差 相 比 VB - SIEKF 和

RANSAC降低了 49%以上，回环检测成功率高达

86.7%以上，误匹配率控制在 9.2%以内，充分验

证了所提方法的有效性。
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