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激光雷达与相机自适应紧耦合的
同时定位与建图算法
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摘要  同时定位与建图（SLAM）是自动驾驶的基本要求之一。多传感器融合，尤其是激光雷达和相机的融合，对于自动

驾驶来说是必不可少的。其中，如何针对各种场景调整不同传感器的置信度是关键问题，基于此，提出一种自适应紧耦

合的激光雷达相机融合的 SLAM（AVLS）算法。首先，所提 AVLS 算法建立在基于滑动窗口的因子图上，包含提升整体

算法精度和鲁棒性的灵活深度关联和弹性初始化等模块。其次，为了充分探索激光雷达和相机在不同环境中的性能，采

用一种基于先验知识的动态加权方案。最后，将所提 AVLS 算法在两个公开的大规模自动驾驶数据集上进行了全面实

验，包括与经典算法的对比及消融实验，实验结果表明，AVLS 算法的鲁棒性和精确度可以达到目前领先水平。
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Mapping Framework
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Abstract Simultaneous localization and mapping (SLAM) is one of the basic requirements of autonomous driving.  
Furthermore, multisensor fusion, more particularly, the fusion of lidar and camera, is essential for autonomous driving, 
and understanding how to adjust the weights of different sensors for various scenarios is a critical challenge.  Therefore, an 
adaptive tightly coupled lidar-visual SLAM (AVLS) algorithm is proposed.  First, AVLS is built on a factor graph based 
on sliding windows, including modules such as flexible depth correlation and elastic initialization that improve the accuracy 
and robustness of the overall algorithm.  Second, in order to fully explore the performance of lidars and cameras in different 
environments, a dynamic weighting scheme based on prior knowledge is adopted.  Finally, comprehensive experiments are 
conducted on the proposed AVLS algorithm on two publicly available large-scale autonomous driving datasets, including 
comparisons with classical algorithms and ablation experiments.  The experimental results show that the robustness and 
accuracy of the AVLS achieves state-of-the-art performance.
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1　引   言

同时定位与建图（SLAM）是自动驾驶汽车需要具

备的基本能力之一。在过去的几十年中，激光雷达与

相机传感器取得了深入的发展［1-2］。基于激光雷达或

相机的单传感器 SLAM 算法［3-5］已得到充分研究，可以

在相对稳定的环境中实现准确和鲁棒的性能。但是在

很多具有挑战性的场景中，单传感器 SLAM 具有明显

的缺陷。激光雷达 SLAM 如 LeGO-LOAM［6］通常需

要根据曲率提取特征，导致其在长廊和开阔地面场景

这两种典型环境中性能不佳，因为在这些环境中提取

足够多的有效特征具有挑战性。此外，文献［7］中提
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到，视觉 SLAM 受制于光照和运动条件。光照条件差

可能会导致特征提取不正确，快速运动会导致初始化

不当和位姿丢失。为了提高自动驾驶的鲁棒性和精确

度，激光雷达和相机融合的 SLAM 算法在过去几年中

逐渐引起了研究人员的关注。

现有的融合方法可以分为松耦合方法和紧耦合方

法。松耦合方法主要基于时间序列，采用滤波器进行

融合［8-10］。松耦合方法，如 DEMO［11］和 LIMO［12］稳定性

高，但过于依赖主传感器，无法保证融合后的性能优于

单个传感器。紧耦合方法主要采用图优化的技术，并

且在大多数情况下，它们的性能优于松耦合方法［13-14］。

但是现有的大部分紧耦合方法都忽略了传感器性能与

环境的关联，不能动态地调整激光雷达和相机的权重

以实现更好的性能。因此，能够动态适应环境的激光

雷达相机紧耦合 SLAM 算法值得研究。

基于此，本文提出一种自适应紧耦合的激光雷达

与相机融合框架（AVLS）来解决上述问题。首先，

AVLS 构建于基于滑动窗口的因子图上，融合了激光

雷达和相机数据以实现准确和鲁棒的性能。其次，具

有准确深度信息的激光雷达点云被用来提升对应视觉

特征的深度精确度。此外，还探讨了融合过程中不同

传感器在不同环境中的置信度问题，并提出一种动态

加权方案，根据每一帧的激光雷达点云和相机图像的

质量动态调整因子图中视觉因子和激光雷达因子的权

重，有效提升了融合框架的性能。

2　基本原理

所提 AVLS 算法框架如图 1 所示。首先，输入包

括激光雷达点云和相机图像数据，两者被并行预处

理从而实时提取激光雷达与视觉特征。提取的特征

存储在本地地图中，然后通过深度关联模块为视觉

特征分配准确的深度。其次，待优化位姿的初始值

由弹性初始化模块生成，并且使用基于滑动窗口的

因子图来计算位姿。此外，激光雷达因子和视觉因

子的权重根据激光雷达点云和相机图像的质量动态

调整。最后，使用 scan-context（SC）［15］进行回环检测

以减少全局漂移。接下来依次介绍算法框架中各个

模块的细节。

2. 1　输入数据预处理

假设激光雷达和相机的内部参数和外部参数是已

知且固定的，并且它们的畸变已经被校正。根据

LOAM［5］中定义的曲率提取激光雷达特征，曲率较高

的激光雷达特征定义为激光雷达边缘特征，曲率较低

的激光雷达特征定义为激光雷达平面特征。使用 Shi-
Tomasi 检测视觉特征，并通过 KLT 稀疏光流算法进

行跟踪，最后执行具有基本矩阵模型的随机采样一致

算法（RANSAC）来排除异常值［16］。所有提取出的激

光雷达特征和视觉特征都在局部地图中注册方便后续

的处理。

2. 2　灵活深度关联

深度关联模块是为了更准确地为视觉特征分配深

度而设计的，如图 2 所示，激光雷达点云和视觉特征被

投影在同一个单位球面上。

对于每个视觉特征，可以通过 KD-tree［17］选择 3 个

最近的激光雷达点。根据这些点的深度，进行一次验

证来提高后续匹配的准确性。具体的验证过程是计算

离当前视觉特征最近的 3 个激光雷达点的欧氏空间距

离。如果 3 点之间的最远距离小于 0. 5 m，可以通过双

线性插值计算深度。否则，应用三角测量来为视觉特

征分配深度。图 2 显示了验证的具体过程。验证过程

的目的是检查这些点是否在同一平面上，如果深度相

差过大，则这些点可能在不同的平面上，因此需要排

除，从而减少错误匹配的可能性。

2. 3　弹性初始化

因子图优化的本质是非线性最小二乘优化，合适

图 1　所提算法流程图

Fig.  1　Flow chart of proposed algorithm

图 2　灵活深度关联示意图

Fig.  2　Illustration of flexible depth association

的初始值 I对最终优化结果有很大帮助。视觉 SLAM
的初始值 IV 通常由 perspective-n-point（PnP）计算，激

光雷达 SLAM 的初始值 IL 通常由运动学模型给出，例

如匀速运动模型。

根据先验知识以及相关实验的结果可知，如果有足

够多好的视觉特征，基于 PnP的初始值比基于运动学公

式的初始值更准确。因此，弹性初始化可以描述为

I=ì
í
î

IV， n≥ c
IL， n< c

， （1）

式中：n是当前状态下好的视觉特征的数量，为了后续

在同一实验条件下与 VINS 等算法进行对比，沿用

VINS 的设置，将其定义为 Shi-Tomasi 点的数量；c是
阈值，设置为 200。
2. 4　自适应优化

自适应优化旨在计算当前状态 X，其表达式为

X = [R， t ] T
， （2）

式中：R表示旋转矩阵；t是平移向量

当前帧的状态估计问题可以建模为最大后验

（MAP）问题。在高斯噪声的假设下，MAP 问题求解

等价于非线性最小二乘问题计算：

argminX

ì
í
î
∑
i∈ c

ωci ρ ( r ci
2)+ ∑

jϵl

ωlj ρ ( r lj
2)üý
þ
，（3）

式中：r ci和 r lj分别是视觉和激光雷达因子的残差；ρ ( ⋅ )
是 Huber 损失函数；ωci 和 ωlj 分别是视觉和激光雷达的

自适应权重。

用来求解位姿的基于滑动窗口的因子图如图 3 所

示。窗口大小是固定的，关键帧的选择策略与 VINS
相同，将非关键帧的激光雷达点云合并到局部地图中

从而与关键帧的点云进行扫描配准。因子图中有两种

因子，分别是视觉因子和激光雷达因子，两者都通过动

态加权方案实时地调整置信度。接下来分别介绍视觉

因子、激光雷达因子和动态加权方案。

2. 4. 1　视觉因子和激光雷达因子

采用重投影残差来描述视觉因子。如果在第m个

关键帧中观察到第 i个视觉特征，则可以将重投影残

差定义为

r ci = si ⋅ u i - KXm Pω
i ， （4）

式中：u i是像素坐标；si是对应的深度；K是相机投影矩

阵；Xm 是第 m帧的状态；Pω
i 表示视觉特征在世界坐标

中的 3D 位置。

可以根据激光雷达边缘特征和激光雷达平面特征

将残差分为两种：

激光雷达边缘特征残差为

redge
lj =

|| ( )P edge
j - P edge

u × ( )P edge
j - P edge

v

|| P edge
u - P edge

v

， （5）

式中：P edge
j 是当前激光雷达边缘特征；P edge

u 、P edge
v 是离

P edge
j 的两个最近的边缘特征。

激光雷达平面特征残差为
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|

|
|
||
|
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|
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u - P surf
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， （6）

式中：P surf
j 是当前激光雷达平面特征；P surf

u 、P surf
v 、P surf

w 是

离 P surf
j 最近的 3 个平面特征。

在实验中，如果当前状态有过多的平面残差时，里

程计会显示严重的漂移。因此，平面残差的数量受

a<2b的限制。其中，b是边缘残差的数量，a是平面残

差的数量。

2. 4. 2　动态加权方案

相机或激光雷达数据在具有挑战性的环境（例如

低纹理和开阔地面场景）中会产生异常的数据，这可能

导致不准确的位姿估计。因此，实时调整传感器权重

是必不可少的。

图 3　自适应的滑动窗口因子图

Fig.  3　Adaptive sliding window factor graph
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的初始值 I对最终优化结果有很大帮助。视觉 SLAM
的初始值 IV 通常由 perspective-n-point（PnP）计算，激
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如匀速运动模型。

根据先验知识以及相关实验的结果可知，如果有足
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式中：n是当前状态下好的视觉特征的数量，为了后续
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VINS 的设置，将其定义为 Shi-Tomasi 点的数量；c是
阈值，设置为 200。
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自适应优化旨在计算当前状态 X，其表达式为
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式中：R表示旋转矩阵；t是平移向量

当前帧的状态估计问题可以建模为最大后验

（MAP）问题。在高斯噪声的假设下，MAP 问题求解
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式中：r ci和 r lj分别是视觉和激光雷达因子的残差；ρ ( ⋅ )
是 Huber 损失函数；ωci 和 ωlj 分别是视觉和激光雷达的

自适应权重。

用来求解位姿的基于滑动窗口的因子图如图 3 所

示。窗口大小是固定的，关键帧的选择策略与 VINS
相同，将非关键帧的激光雷达点云合并到局部地图中

从而与关键帧的点云进行扫描配准。因子图中有两种

因子，分别是视觉因子和激光雷达因子，两者都通过动

态加权方案实时地调整置信度。接下来分别介绍视觉

因子、激光雷达因子和动态加权方案。

2. 4. 1　视觉因子和激光雷达因子

采用重投影残差来描述视觉因子。如果在第m个

关键帧中观察到第 i个视觉特征，则可以将重投影残

差定义为

r ci = si ⋅ u i - KXm Pω
i ， （4）

式中：u i是像素坐标；si是对应的深度；K是相机投影矩

阵；Xm 是第 m帧的状态；Pω
i 表示视觉特征在世界坐标

中的 3D 位置。

可以根据激光雷达边缘特征和激光雷达平面特征

将残差分为两种：
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j 是当前激光雷达平面特征；P surf

u 、P surf
v 、P surf

w 是
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j 最近的 3 个平面特征。

在实验中，如果当前状态有过多的平面残差时，里

程计会显示严重的漂移。因此，平面残差的数量受

a<2b的限制。其中，b是边缘残差的数量，a是平面残

差的数量。

2. 4. 2　动态加权方案

相机或激光雷达数据在具有挑战性的环境（例如

低纹理和开阔地面场景）中会产生异常的数据，这可能

导致不准确的位姿估计。因此，实时调整传感器权重

是必不可少的。
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受 GR-SLAM［18］的启发，设计了一种基于当前状

态下激光雷达点云和相机图像质量的动态加权方案，

即式（7）。相比于相机，激光雷达不易受外界干扰，因

此激光雷达的短期位姿估计结果更准确，所以采用激

光雷达位姿估计的增量值作为参考来计算先验因子

f prior，f prior 的分子由激光雷达和视觉的位姿增量之差计算

得到。较大的 f prior 表示视觉的位姿预测增量发生了较

大的偏移，即意味着视觉中可能存在不可靠的运动，需

要减小视觉因子的权重；反之同理。权重比因子
ωci

ωlj

采

用平方的形式，可以更敏锐地感知环境。在开阔平坦

的场景中，由于没有足够的激光雷达边缘和平面特征，

激光雷达因子的性能并不理想。因此，引入地面特征

数量N g 作为补充因子来调整传感器的权重。
AVLS_weight：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

fprior = ( ) PC
Ik Ik+ 1 - PL

Ik Ik+ 1

PL
Ik Ik+ 1

2

ωci

ωlj

=








 







( )a× N g + b× N v

( )c× N c + d × N s

2

× || 1 - fprior

， （7）

式中：f prior 是先验运动因子；ωci 是视觉因子的权重；ωlj是

激光雷达边缘和平面因子的权重； PC
Ik Ik+ 1 、 PL

Ik Ik+ 1 分

别是基于 PnP 和基于运动学的预测计算的位姿增量

值；由于不同特征点的数量存在一定的差异，且在类似

的环境中，数量比相对稳定，因此定义常数值 a、b、c、d
来调整不同特征点的数量比；N g、N v、N c 和 N s 分别是

地面点数量、视觉特征数量、激光雷达边缘特征数量和

激光雷达平面特征数量。实验中设 a = 0. 5、b = 
0. 5、c = 0. 7、d = 0. 3、ωlj = 1。在实验中，由于激光

雷达因子权重参数 ωlj 设置为常数 1，因此权重调整因

子
ωci

ωlj

所计算得出的值等于视觉因子的权重。

2. 5　回环检测及优化

回环检测的目的是减少累积漂移。随着时间的推

移，不可避免会出现轨迹漂移，回环检测可以有效地缓

解这个问题。回环检测是耗时的，因此关键帧对于实

时性能是必要的。在实验中，当运动距离或运动时间

超过阈值时，将当前帧视为关键帧，所有关键帧都存储

在一个位姿图中以供进一步优化。

对于每个关键帧，使用 SC 作为全局描述符。与

其他激光雷达或视觉描述符相比，SC 对旋转变化具有

鲁棒性，此外应用 ISC-LOAM［19］的几何一致性验证策

略来检查候选帧的相似性。实验中基于 GTSAM［20］构

建位姿图进行回环约束优化，将相似度最高的候选帧

定 义 为 回 环 候 选 对 ，在 候 选 对 之 间 通 过 iterative 
closest point （ICP）约束构建边，并将其添加到位姿图

中以矫正漂移。

3　实验结果分析与讨论

通过基于 KITTI 数据集［21］和 nuScenes 数据集［22］

的一系列实验来验证所提 AVLS 算法的性能。KITTI
数据集是目前自动驾驶领域规模最大的公开数据集之

一，其中有 11 个序列包含地面真值（序列 00~10），总

长共计 22 km，环境丰富多样，包含乡村、城市、高速公

路以及其他混合场景。为了公平地评估鲁棒性和准确

性，所提框架在所有具有地面真值的 KITTI 序列进行

了验证。这些序列的数据输入仅包含激光雷达和图像

数据，并且激光雷达和摄像头的频率已预同步到

10 Hz。为了丰富实验数据集的场景，nuScenes 是补充

的另一个数据集。nuScenes 数据集的规模与 KITTI
数据集的规模接近，区别在于 nuScenes 数据集包含更

多的高动态场景，这对于自动驾驶来说是非常具有挑

战 性 的 。 与 处 理 KITTI 数 据 集 的 方 式 类 似 ，对 于

nuScenes 数据集，实验中仅使用激光雷达和图像的数

据作为输入，并在数据输入之前执行时间同步。采用

KITTI 数据集提供的轨迹评估工具评估 KITTI 数据

集中的结果。由于 nuScenes 的轨迹很短，因此使用均

方根误差（RMSE）作为另一个评估指标，由 EVO［23］计

算得出。

3. 1　KITTI数据集的实验结果

输入为 KITTI 数据集的双目相机图像和激光雷

达点云。KITTI 数据集的评测指标主要为平均平移

误差（ATE），辅助指标为绝对旋转误差（ARE），单位

为 10-2 ( °) /m。VINS 是 KITTI 数据集里表现出色的

一个视觉 SLAM，F-LOAM［24］是 KITTI 榜单中性能

最好的激光雷达里程计之一。因此实验选择 VINS
和 F-LOAM 作为基线来验证所提 AVLS 算法的有效

性。此外，还补充了与其他配备回环的最先进 SLAM
的 比 较 结 果 ，以 进 一 步 说 明 AVLS 的 精 确 度 和 鲁

棒性。

3. 1. 1　里程计定位精度评估

里程计是 SLAM 的重要组成部分，其精度主要反

映在无回环轨迹的精度。这里将 AVLS 的里程计性

能与 VINS 和 F-LOAM 进行比较，三者都具有准确和

鲁棒的里程计。定量比较结果如表 1 和表 2 所示。其

中，AVLS-VLO 指的是 AVLS 框架的里程计，VLO 指

的是 AVLS 框架去除动态加权方案后的里程计。相

比于基线算法，AVLS-VLO 获得了最佳性能，其 ATE
为 1. 12%，ARE 为 0. 48×10-2 ( °) /m。

为了进一步分析所提框架的优势，选择序列 00、
02、07 进行定性分析，对比结果如图 4 所示。在这些场

景中，AVLS 的性能优于 F-LOAM 和 VINS。与基线

相比，AVLS-VLO 的精度提高在海拔轴（y轴）上很明

显，这主要得益于自适应优化策略。灰色矩形框标记

了 AVLS-VLO 具有明显改进效果的区域，F-LOAM
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和 VINS 均发生了明显的漂移，但 AVLS-VLO 持续保

持和地面真值轨迹的拟合，证明所提算法具备极高的

鲁棒性。

3. 1. 2　自适应权重研究及消融实验

为了全面验证所提动态加权方案的有效性，进行

了自适应加权研究，并设计了一个指标来更准确地表

达权重：

ωAvg = Avg (ωci/ωlj)= ∑i∈ F ( )ωci/ωlj

NF
， （8）

式中：F是序列 k ( 0 ≤ k≤ 11 )中所有帧的集合；NF 是

集合 F的大小。

此外，补充几种权重调整方案进行消融实验，分

别记为 VLO_1、VLO_2、VLO_3，方案整体形式和所

提 AVLS 的方案一样，区别在于权重比因子
ωci

ωlj

的

不同：

图 4　里程计轨迹和地面真值的对比图

Fig.  4　Comparison of odometer trajectory and ground truth

表 2　里程计定位精度旋转误差指标评测

Table 2　Rotational error index of odometry localization accuracy unit: 10-2 ( °) /m

Seq.  No.
VINS

F-LOAM
AVLS-VLO

00
0. 63
0. 60
0. 51

01
0. 35
0. 56
0. 30

02
0. 53
0. 65
0. 47

03
0. 49

0. 91
0. 85

04
0. 70
0. 45

0. 47

05
0. 71
0. 55
0. 40

06
0. 69
0. 33

0. 36

07
0. 83
1. 03
0. 46

08
0. 67
0. 56
0. 48

09
0. 53
0. 47

0. 50

10
0. 85
0. 85
0. 73

Average
0. 61
0. 60
0. 48

表 1　里程计定位精度平移误差指标评测

Table 1　Translational error index of odometry localization accuracy unit: %
Seq.  No.

VINS
F-LOAM

AVLS-VLO

00
1. 30
0. 98
0. 97

01
2. 30
2. 20
1. 21

02
1. 43
1. 29
1. 27

03
1. 48
1. 52
1. 45

04
1. 33
0. 81
0. 60

05
1. 38
0. 74
0. 65

06
1. 33
0. 54

1. 04

07
1. 07
1. 22
0. 52

08
1. 75
1. 37
1. 28

09
1. 78
1. 00

1. 28

10
1. 81
1. 81
1. 74

Average
1. 52
1. 16
1. 12
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a× N g + b× N v

c× N c

2

× || 1 - fprior ，      VLO_1









a× N g + b× N v

d× N s

2

× || 1 - fprior ，      VLO_2







a× N g

c× N c + d× N s

2

× || 1 - fprior ，      VLO_3

。

（9）

动态加权消融实验的定量比较结果如表 3 所示。

AVLS-VLO 代表所提动态加权方案，VLO 代表没有

动态加权的方案，VLO_1 代表不考虑激光平面特征影

响的动态加权方案，VLO_2 代表不考虑激光边缘特征

影响的动态加权方案，VLO_3 代表不考虑视觉特征影

响的动态加权方案。 AVLS_VLO 获得了最佳的性

能，充分说明了 AVLS 中的动态权重调整方案的有

效性。

表 4 显示了  KITTI 数据集中不同序列的差异条

件。Env 记录了各个序列的真实环境类别， U 代表城

市环境， H 代表高速公路环境，C 代表乡村环境， U+
C 代表城市乡村混合环境。VAvg代表对应于各个序列

中车辆的平均速度。ωAvg 是自定义描述权重的因子，

由式（8）给出。Seq. 01 的 ωAvg 是最大的，因为 Seq. 01
是高速公路环境，是一个开阔平坦的场景。Seq. 03
的 ωAvg 最小，因为在该场景中可以提取足够多的激光

雷达边缘和表面特征。

当 ωAvg 在 0. 9 和 2. 2 之间，并且移动速度相对温和

的情况下，例如序列 00、 02、 04、 05、 07、 08、 09，使用

动态加权方案的结果更好。与没有动态权重方案的定

位 精 度 相 比 ， AVLS 的 平 移 误 差 从 1. 20% 缩 小 到

1. 12%，旋 转 误 差 从 0. 50 × 10-2 ( ° ) /m 缩 小 到

0. 48 × 10-2 ( ° ) /m，这表明了所提出的动态加权方案

的有效性。

3. 1. 3　与现有完整 SLAM 的性能对比

回环检测对于 SLAM 系统来说是必不可少的。与

其他具有回环检测及后端优化功能的 SLAM 系统相

比，AVLS 取得了最优的性能。比较结果如表 5 所示，

VINS*指的是 VINS 带有回环检测的结果，用来和表 1
和 表 2 中 不 带 有 回 环 检 测 的  VINS 结 果 作 区 分 ， 

DEMO 的 结 果 直 接 引 用 原 论 文 中 的 数 据 ，LeGO-

LOAM，VINS*，ISC-LOAM，LITAMIN［25］和 AVLS 
的结果均为本机实测给出。从表 5 可以看出，由于  
KITTI 的复杂环境，多个算法发生明显的失效现象， 
LeGO-LOAM 在序列 01中的 ATE 达到了 28. 03，意味

着该算法在序列 01的情况下每百米行驶距离发生 28 m
的漂移，即该算法在序列 01的场景下完全失效，因此实

验中不计算其平均精度值，LITAMIN 在序列 01 和序

列 04的情况下，也发生了类似的失效现象，在上述导致

基线算法失效的全部场景中，AVLS均实现了最优的性

能，兼具了强鲁棒性与高精确度。在整个  KITTI 数据

集中，AVLS 取得了最佳结果，其 ATE 为 1. 01%，ARE
为 0. 42 × 10-2 ( ° ) /m，优于其他先进的  SLAM 系统。

表 3　动态加权方案消融实验对比结果（ATE/ARE）
Table 3　Ablation study of the dynamic weighting scheme (ATE/ARE) unit: %/[10-2 ( °) /m ]

Seq.  No.
00
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

Average

VLO_1
0. 98/0. 51
1. 23/0. 29
1. 24/0. 45
1. 42/0. 85
1. 11/0. 90
0. 63/0. 39
1. 42/0. 68
1. 42/0. 68
1. 29/0. 48
3. 35/1. 09
1. 50/0. 60
1. 24/0. 50

VLO_2
0. 96/0. 51
1. 32/0. 37
1. 28/0. 47
1. 42/0. 85
0. 66/0. 51
0. 63/0. 39
0. 99/0. 39
0. 51/0. 43
1. 28/0. 48
1. 44/0. 59
1. 67/0. 69
1. 13/0. 49

VLO_3
0. 97/0. 51
1. 50/0. 36
1. 27/0. 47
1. 70/0. 92
0. 61/0. 48
0. 66/0. 40
0. 70/0. 31
0. 54/0. 47
1. 28/0. 48
1. 25/0. 50
4. 12/0. 73
1. 19/0. 51

VLO
1. 08/0. 55
1. 02/0. 23
1. 38/0. 50
1. 28/0. 59
0. 68/0. 56
0. 77/0. 44
0. 69/0. 39
0. 64/0. 59
1. 42/0. 55
1. 50/0. 54
1. 57/0. 60
1. 20/0. 50

AVLS_VLO
0. 97/0. 51
1. 21/0. 30
1. 27/0. 47
1. 45/0. 85
0. 60/0. 47
0. 65/0. 40
1. 04/0. 36
0. 52/0. 46
1. 28/0. 48
1. 28/0. 50
1. 74/0. 73
1. 12/0. 48

表 4　KITTI数据集环境差异对比

Table 4　Comparison of environmental differences in KITTI dataset
Seq.  No.

Env
ωAvg

VAvg /（m/s）

00
U

1. 3
7. 9

01
H

2. 5
21. 5

02
U+C

2. 0
10. 5

03
C

0. 8
6. 8

04
C

2. 1
14. 0

05
U

1. 1
7. 7

06
U

1. 9
10. 8

07
U

0. 9
6. 1

08
U+C

1. 1
7. 6

09
U+C

1. 4
10. 3

10
U+C

1. 5
7. 4

3. 2　nuScenes数据集的实验结果

为了丰富实验并进一步验证所提 AVLS 算法框

架 ，采 用 nuScenes 数 据 集 作 为 补 充 实 验 场 景 。

nuScenes 数据集的规模与 KITTI 数据集类似，区别在

于场景中包含更多的动态对象，这对于自动驾驶的定

位鲁棒性提出了巨大的挑战。考虑到 nuScenes 数据集

中的序列以短程城市场景为主，单个序列中均不包含

重复访问区域，因此本实验中不启用回环检测模块，即

仅对里程计精度进行评测。由于 nuScenes 仅包含单目

相机，并且其相机设置无法构成双目相机，为了比较的

公平性， VINS 被排除在本次评测之外。测试集是

nuScenes的一个子集，包含 150个小场景序列。测试集

一半的场景在序列号 500 之前，另一半在序列号 500 之

后。为了公平性，以序列 500 为分界线，从中各随机抽

取 20 个序列。实验结果如表 6 所示。与 F-LOAM 相

比，AVLS在这些序列中取得了更好的性能。

4　结   论

提 出 一 种 激 光 雷 达 与 相 机 自 适 应 紧 耦 合 的  
SLAM 算法框架，实现了鲁棒和准确的性能。通过

加入灵活深度关联、弹性初始化和自适应优化等模

块，缓解了目前激光雷达与相机紧耦合的  SLAM 领
域中存在的无法根据环境动态调整传感器置信度的

问题。为了提升视觉特征点深度的精度，文中设计的

灵活深度关联方案，使得视觉特征点可以更准确地获

取深度值。此外为了提升因子图非线性优化的性能，

设计了一种弹性初始化方案。为了使激光雷达和相

机在动态环境中发挥最佳性能，设计了一种动态权重

调整方案。为了验证所提出的算法框架的鲁棒性和

准确性，在  KITTI 数据集和  nuScenes 数据集上进行

了大量的实验。结果表明，与现有的先进方法相比，

所提出的算法框架具有竞争力，并取得了领先的性

能。在未来的工作中，将在现有的算法框架的基础上

融合更多的特征，例如线特征、圆柱体特征和语义

特征。

参 考 文 献

[1] Leng L M, Zeng Z B, Wu G H, et al. The phase 

表 5　带有回环的完整 SLAM 系统的性能评测（ATE/ARE）
Table 5　Performance evaluation of a complete SLAM system with loopback (ATE/ARE)  unit: %/ [ 10-2 ( ° ) /m ]

表 6　定位精度评测（RMSE）
Table 6　Evaluation of localization accuracy (RMSE) unit: m
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3. 2　nuScenes数据集的实验结果

为了丰富实验并进一步验证所提 AVLS 算法框

架 ，采 用 nuScenes 数 据 集 作 为 补 充 实 验 场 景 。

nuScenes 数据集的规模与 KITTI 数据集类似，区别在

于场景中包含更多的动态对象，这对于自动驾驶的定

位鲁棒性提出了巨大的挑战。考虑到 nuScenes 数据集

中的序列以短程城市场景为主，单个序列中均不包含

重复访问区域，因此本实验中不启用回环检测模块，即

仅对里程计精度进行评测。由于 nuScenes 仅包含单目

相机，并且其相机设置无法构成双目相机，为了比较的

公平性， VINS 被排除在本次评测之外。测试集是

nuScenes的一个子集，包含 150个小场景序列。测试集

一半的场景在序列号 500 之前，另一半在序列号 500 之

后。为了公平性，以序列 500 为分界线，从中各随机抽

取 20 个序列。实验结果如表 6 所示。与 F-LOAM 相

比，AVLS在这些序列中取得了更好的性能。

4　结   论

提 出 一 种 激 光 雷 达 与 相 机 自 适 应 紧 耦 合 的  
SLAM 算法框架，实现了鲁棒和准确的性能。通过

加入灵活深度关联、弹性初始化和自适应优化等模

块，缓解了目前激光雷达与相机紧耦合的  SLAM 领
域中存在的无法根据环境动态调整传感器置信度的

问题。为了提升视觉特征点深度的精度，文中设计的

灵活深度关联方案，使得视觉特征点可以更准确地获

取深度值。此外为了提升因子图非线性优化的性能，

设计了一种弹性初始化方案。为了使激光雷达和相

机在动态环境中发挥最佳性能，设计了一种动态权重

调整方案。为了验证所提出的算法框架的鲁棒性和

准确性，在  KITTI 数据集和  nuScenes 数据集上进行

了大量的实验。结果表明，与现有的先进方法相比，

所提出的算法框架具有竞争力，并取得了领先的性

能。在未来的工作中，将在现有的算法框架的基础上

融合更多的特征，例如线特征、圆柱体特征和语义

特征。

参 考 文 献

[1] Leng L M, Zeng Z B, Wu G H, et al. The phase 

表 5　带有回环的完整 SLAM 系统的性能评测（ATE/ARE）
Table 5　Performance evaluation of a complete SLAM system with loopback (ATE/ARE)  unit: %/ [ 10-2 ( ° ) /m ]

Seq.  No.
00
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

Average

Length /m
3724
2453
5067
560
393

2205
1232
694

3222
1705
919

LeGO-LOAM
1. 38/0. 57

28. 03/2. 69
2. 14/0. 84
1. 21/0. 79
1. 27/0. 84
0. 91/0. 48
0. 80/0. 43
0. 74/0. 54
1. 40/0. 54
1. 25/0. 60
1. 70/0. 69

VINS*
1. 18/0. 63
2. 16/0. 34
1. 72/0. 72
1. 46/0. 49
1. 33/0. 69
1. 40/0. 67
0. 86/0. 56
0. 67/0. 54
1. 73/0. 67
1. 85/0. 56
1. 81/0. 85
1. 56/0. 66

DEMO
1. 05/
1. 87/
0. 93/
0. 99/
1. 23/
1. 04/
0. 96/
1. 16/
1. 24/
1. 17/
1. 14/
1. 16/

ISC-LOAM
1. 02/0. 42
2. 92/0. 63
1. 67/0. 54
1. 15/0. 72
1. 50/0. 56
0. 81/0. 37
0. 76/0. 41
0. 56/0. 43
1. 20/0. 50
1. 40/0. 59
1. 87/0. 62
1. 35/0. 52

LITAMIN
0. 95/0. 41
11. 3/0. 45
1. 25/0. 45
1. 17/0. 56
18. 7/0. 47
0. 70/0. 35
0. 63/0. 32
0. 45/0. 33
1. 03/0. 37
1. 06/0. 43
3. 78/0. 90
1. 59/0. 43

AVLS
0. 88/0. 38
1. 17/0. 28
1. 08/0. 44
1. 17/0. 52
0. 62/0. 47
0. 49/0. 32
0. 61/0. 31
0. 53/0. 44
1. 32/0. 52
1. 29/0. 45
1. 63/0. 65
1. 01/0. 42

表 6　定位精度评测（RMSE）
Table 6　Evaluation of localization accuracy (RMSE) unit: m

Seq.  No.
F-LOAM

AVLS
Seq.  No.
F-LOAM

AVLS
Seq.  No.
F-LOAM

AVLS
Seq.  No.
F-LOAM

AVLS

77
0. 68
1. 25
281

1. 24
0. 84
547

1. 26
1. 50
933

3. 60
3. 46

80
1. 01
0. 58
309

4. 53
4. 88
549

1. 11
0. 42
939

1. 38
1. 29

84
0. 81
0. 62
311

1. 03
0. 51
604

2. 45
1. 59
941

0. 93
0. 68

89
2. 58
0. 54
314

0. 63
1. 01
610

1. 06
0. 84
1027
1. 59
1. 10

111
2. 45
0. 98
335

0. 74
1. 13
615

1. 10
0. 34
1028
1. 11
1. 41

115
0. 82
1. 02
343

0. 84
0. 81
621

0. 95
0. 57
1030
1. 67
1. 08

119
1. 54
1. 16
481

0. 73
0. 77
827

4. 54
4. 52
1032
0. 81
0. 32

144
0. 91
0. 86
486

1. 06
0. 68
830

2. 16
1. 61
1037
1. 76
1. 97

265
1. 42
0. 78
489

1. 37
1. 00
834

1. 77
1. 52
1039
1. 52
0. 98

279
1. 32
0. 99
494

0. 88
0. 39
841

1. 52
1. 61
1043
1. 72
1. 80
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