
　 doi:10. 3772 / j. issn. 1002-0470. 2024. 04. 009

基于因子图的多传感器融合定位方法①
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摘　 要　 针对移动机器人在室内环境中使用单一传感器或松耦合定位存在定位精度低和

鲁棒性不足的问题,提出一种基于因子图的多传感器紧耦合定位算法。 该算法分别接收

来自惯性测量单元( IMU)、轮式编码器和 2D 激光雷达的数据,并构建 IMU 预积分因子、
轮式里程计因子、位姿先验因子以及激光里程计因子;通过因子图对这些因子进行增量优

化后输出得到移动机器人的状态信息,同时实时估计 IMU 的漂移量并进行校正。 实验结

果表明,无论是在未知环境还是已知环境下,该定位算法都可以有效提高移动机器人的定

位精度和鲁棒性。
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　 　 研究移动机器人技术的重要目标之一就是实现

高精度的自主定位导航[1],而准确的状态估计是实

现该目标的关键技术之一,它可以为同时定位与建

图(simultaneous localization and mapping,SLAM)、路
径规划等其他关键技术提供所需的状态信息。

常见的用于状态估计的传感器包括惯性测量单

元(inertial measurement unit, IMU)、轮式编码器和

2D 激光雷达等,然而基于这些传感器的定位方法却

各有优缺点。 IMU 可以测得机器人本体的角速度和

线加速度,但由于其本身存在随机误差[2],这些输

出量都有明显的漂移成分,使得积分后得到的机器

人状态信息具有很大的误差,需要依靠激光雷达等

外部传感器对其进行校正。 对于快速运动物体检

测,IMU 具有一定的优势,可以提供相对精确的状态

估计信息。 轮式编码器可以根据正运动学公式和航

位推算法得到工作空间的状态信息,但由于运动学

公式中相关参数未经标定[3] 且移动机器人脚轮容

易受地面打滑影响,获取的状态信息并不准确。 在

机器人静止条件下由它得到的状态信息不会随着时

间漂移,可对由 IMU 或 2D 激光雷达产生的状态信

息提供零速校正和运动约束。 2D 激光雷达存在测

距精度高,抗光干扰能力强等优点,通过激光匹

配[4]可以得到较为准确的状态信息,但是在动态环

境或长走廊等特定环境下,激光匹配容易失效导致

定位精度退化[5]。
由此可见,依靠单一传感器无法满足移动机器

人自主定位导航的高精度定位要求,需要使用多传

感器耦合技术,得到一个更加准确鲁棒的状态估计

信息。 目前多传感器耦合模型主要包括松耦合和紧

耦合 2 种模型[6],其中松耦合是先根据各个数据源

分别产生各自的运动估计,再对这 2 个运动估计信

息进行融合。 尹皓等人[7] 设计了非线性融合定位

系统,通过高斯牛顿方程对激光雷达、IMU 和轮式里

程计进行融合优化。 张书亮等人[8] 通过扩展卡尔

曼滤波(extended Kalman filter, EKF)融合轮式里程

计、惯性导航单元和超宽带定位,并利用自适应蒙特
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卡洛定位进一步融合激光雷达实现定位效果。 这种

模型计算简单易于实现,但是会依赖于激光点云的

配准精度,且不能消除 IMU 的漂移量从而导致累计

误差越来越大。 而紧耦合直接融合各个数据源的原

始数据,能够实时估计 IMU 的漂移量并进行校正,
相比于松耦合模型具有更好的定位精度和鲁棒性。
Qin 等人[9]采用以机器人为中心的紧耦合状态估计

器,通过迭代误差状态卡尔曼滤波器递归地校正估

计的状态信息。 Shan 等人[10] 通过平滑与建图完成

紧耦合激光惯性里程计框架构建,且可以添加多个

相对或绝对测量源作为因子添加进框架中。 吕攀等

人[11]通过多状态约束卡尔曼滤波器对激光雷达和

IMU 数据进行紧耦合。
针对移动机器人使用单一传感器或通过多传感

器松耦合融合方法存在定位精度低、鲁棒性不足的

问题,本文提出一种基于因子图的多传感器紧耦合

定位算法。 该算法先由 IMU 预积分模型预测机器

人状态信息,利用由粗到细的激光匹配方式对其进

行更新后,以 IMU 输出频率发布该定位结果,同时

通过因子图对 IMU 漂移量进行估计并校正。

1　 基于因子图的定位算法整体框架

在介绍框架之前,先对本文采用的符号进行说

明。 设惯性坐标系为 W, 机器人坐标系为 B, 同时

为了计算简便设 IMU 体坐标系与机器人坐标系相

一致。 令机器人状态向量为

x = [p v R ba bg] T

其中, p∈RR 3是位置向量,v∈RR 3是速度向量,R∈
SO(3)是姿态旋转矩阵,ba 和 bg 分别是 IMU 上加

速度计和陀螺仪的漂移量。 令 T = [R, p]∈SE(3)
表示从 W 到 B 的变换矩阵。 另外,RR 3表示三维空

间,SO(3)表示三维特殊正交群,SE(3)表示三维特

殊欧式群。
因子图是一种由表示优化变量的变量节点 xk

∈X 和表示观测约束的因子节点 fk ∈ F 2 种节点构

成的二分图[12]。 由于机器人状态估计通常是最大

后验概率分布问题且常假设高斯测量误差,因此可

以通过因子图对其进行建模并假设图中各因子的条

件概率为高斯分布,再将该最大后验问题等价转化

为非线性最小二乘问题。
基于因子图的多传感器紧耦合定位算法的整体

框架如图 1 所示。 该框架通过 4 个不同类型的因子

节点以及 1 个变量节点来构建因子图。 其中变量节

点表示机器人在特定时刻的状态信息,该时刻由激

光关键帧的时间戳决定,另外 4 个因子节点表示不

同时刻的状态约束。 每当机器人的状态变化量超过

一定阈值时,便会有新的变量节点以及相应的因子

节点添加进因子图中,构成如下式所示的目标函数:
F(xk) = ‖f INS

k (xk-1, xk)‖2
∑INS

k

+ ‖f WO
k (xk-1, xk)‖2

∑WO
k

+ ‖f PP
k (xk)‖2

∑PP
k

+ ‖f LO
k (xk-1, xk)‖2

∑LO
k

(1)
其中, f INS

k (·) 是 IMU 预积分因子, f WO
k (·) 是轮式

里程计因子, f PP
k (·)是位姿先验因子, f LO

k (·)是

激光里程计因子, ∑·

k
是各个因子的协方差矩阵。

通过 iSAM2 增量优化算法[13] 将该目标函数转化成

贝叶斯树进行建立、更新,并推理得到移动机器人状

态信息,最终以 IMU 输出频率发布里程计定位结

果。

图 1　 算法框架

2　 因子节点构建

2. 1　 IMU 预积分因子

由于 IMU 的量测数据受系统误差和随机误差

的影响,本文假设系统误差已经被校正过,因此受随

机误差影响的 IMU 量测模型为

a = R(a - g) + ba + na

ω = ω + bg + ng

(2)
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其中, a 和 ω 分别是 IMU 在体坐标系下的线加速度

量测值和角速度量测值,a 和 ω 表示 IMU 在惯性坐

标系下的线加速度真实值和角速度真实值,g 是惯

性坐标系下的重力常量,而 na 和 ng 分别是 IMU 加

速度计和陀螺仪的高斯白噪声。
根据 IMU 的量测模型,可以通过 IMU 离散积分

模型对 t 和 t + Δt 时刻间的 IMU 量测数据进行积

分,得到:

pt +Δt = pt + vtΔt +
1
2 gΔt2

　 　 + 1
2 Rt(at - ba,t - nad,t)Δt2

vt +Δt = vt + gΔt + Rt(at - ba,t - nad,t)Δt

Rt +Δt = Rtexp((ωt - bg,t - ngd,t)Δt)

(3)

其中, Δt 是 IMU 量测周期,nad,t和 ngd,t分别是 IMU
加速度计和陀螺仪在 t 时刻的高斯白噪声离散化后

的随机游走噪声。
在因子图迭代优化过程中,为了避免对 IMU 量

测数据重复积分,浪费大量计算资源,可以利用如

图 2所示的 IMU 预积分模型[14]。 该模型通过对离

散积分模型等量变换 Rk = Rk - 1 Rk - 1,k,得到一个

IMU 预积分量 zINS
k , 这样在因子图迭代优化的过程

中,只需要对积分运算之外的状态信息进行调整,而
保持 IMU 预积分模型的结果相对不变,便可以构建

IMU 预积分因子:
f INS
k (xk-1, xk) = Lk-1,k(xk - hINS(xk-1, zINS

k ))

(4)
其中, hINS(xk-1, zINS

k ) 是根据上一激光关键帧与

IMU 预积分量得到的当前激光关键帧的估计值。
L(·) 对于高斯分布噪声定义为平方马氏距离,即
L(ek) = eT

kΣ -1ek,Σ 常取噪声协方差矩阵,并将该因

子节点添加进因子图中。

图 2　 IMU 预积分模型

IMU 预积分模型的优势除了能够提高运算效

率、节省计算资源、自然而然地往因子图中添加该类

因子节点之外,由于 IMU 的输出频率相比激光雷达

更高,使用因子图估计出最新的 IMU 漂移量并进行

校正之后,可以通过该模型为下一激光关键帧提供

先验状态信息,同时能够以 IMU 的输出频率发布里

程计定位结果。
2. 2　 轮式里程计因子

为了避免激光雷达定位效果受动态环境的影

响,同时在因子图优化过程中提供零速校正和运动

约束来更好地估计出 IMU 的漂移量,可以使用轮式

编码器来获得移动机器人在平面上的状态信息。 本

文所使用的移动机器人单个脚轮的模型如图 3 所

示,该脚轮的正运动学模型如下:

- cosβ - sinβ - Lsin(β + α)
- sinβ cosβ Lcos(β + α) - d

[ ]
vx
vy
ωz

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=
rθ·

dβ·
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(5)
其中, β 是脚轮转动角度,L 是脚轮到车体中心的长

度, α 是脚轮与车体的夹角,d 是脚轮偏置长度,r 是

脚轮半径长度, θ·是脚轮滚动速度, β·是脚轮转动速

度,可以推广得到整个移动机器人的正运动学模型。
另外 vx 和 vy 是 v 在地面上的投影,而 ωz 是机器人

绕地面法线的角速度。

图 3　 单个脚轮模型

同时利用最小二乘法和航位推算法便能得到移

动机器人在惯性坐标系下的状态信息 T,直到累计

得到 2 个激光关键帧之间的轮式里程计增量 zWO
k ,

就可以通过式(6)构建轮式里程计因子。
f WO

k (xk-1, xk) = Lk-1,k(xk - hWO(xk-1, zWO
k ))

(6)
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其中, hWO(xk-1, zWO
k ) 是根据上一激光关键帧与轮

式里程计增量得到的当前激光关键帧的估计值,并
将该因子节点添加进因子图中。
2. 3　 激光里程计因子

目前常见的激光匹配算法有很多,其中点线迭

代 最 近 点 ( point-to-line iterative closing points,
PLICP)算法[15]匹配精度较高,但其对初始值较为敏

感;而相关性扫描匹配算法[16]由于采用了帧图匹配

方式,相比 PLICP 具有更好的鲁棒性。 因此,本文

将融合相关性扫描匹配算法和 PLICP 2 种方法,即
由粗到细的匹配方式。 先通过相关性扫描匹配算法

接收由 IMU 预积分模型提供的先验值,获得一个鲁

棒的初值之后再利用 PLICP 得到精度更高的状态

信息。
2. 3. 1　 相关性扫描匹配算法

与机器人状态估计类似,相关性扫描匹配算法

也将激光匹配问题看成一个最大后验概率分布问

题,即求出当前帧最优位姿估计 Tk 使得概率模型

p(Tk | Tk-1,uk, qk, m) 的概率值最大化。 通过贝叶

斯法则并移除不相关条件,从该模型可以得到:
p(Tk | Tk-1,uk, qk, m) ∝

p(Tk | Tk-1,uk)p(qk | Tk,m)
(7)

其中, p(Tk | Tk-1, uk) 是运动模型,即由上一激光

关键帧位姿 Tk - 1和帧间位姿变化量 uk 获得当前帧

位姿 Tk; p(qk | Tk, m) 是激光观测模型,即通过当

前帧位姿 Tk 和由固定尺寸窗口内的所有激光关键

帧形成的局部概率栅格地图 m 获得当前帧观测数

据 qk。
根据式(7)可知,为了获得最大后验概率,可以

从运动模型和激光观测模型两方面入手,而由于

IMU 预积分模型,运动模型的概率值为一定值,因此

需要对激光观测模型进行分析处理。
假设当前帧的各个激光点位置的概率分布是彼

此独立的,那么:

p(qk | Tk, m) = ∏
i
p(qi

k | Tk, m) (8)

其中, qi
k 表示当前帧观测数据中的各个激光点。 激

光观测模型如图 4 所示,可以理解为按照当前帧位

姿 Tk 把当前帧观测数据 qk 投影到已知的概率栅格

地图 m 中。 由于采用了概率栅格地图,每个栅格都

维护一个对数形式的概率值,式(8)中的乘法可转

换成加法,对所有被击中的栅格的概率值进行相加

即可得到激光观测模型的概率值。 它表示在该位姿

下,当前帧观测数据 qk 与已知地图 m 相一致的程

度。

图 4　 激光观测模型

为了得到更高的激光观测模型概率值,可以在

由 IMU 预积分模型提供的先验状态信息 T -
k 附近建

立关于 T -
k 的搜索空间。 同时可以采用如图 4 所示

的多分辨率地图以及分支定界法[17] 以提高在搜索

空间内的搜索速度。 最后将得分最高的备选位姿作

为位姿初值 T̂k 进行输出。
2. 3. 2　 PLICP 算法

获得相关性扫描匹配算法输出的位姿初值 T̂k

后,便可以将当前帧观测数据 qk 映射到上一激光关

键帧的坐标系中;再从上一激光关键帧中寻找与 qi
k

距离最近的 2 个点,分别记为 q j1
k-1 和 q j2

k-1, 构成点到

线段的匹配对。
完成所有的点线配对后,就能利用拉格朗日乘

子法迭代优化求解 PLICP 的误差模型:

f(T) = ∑
i
(nT

i [Tkqi
k - q j1

k-1]) 2 (9)

其中, nT
i 是由 q j1

k-1 和 q j2
k-1 所形成线段上的归一化法

向量。 最终得到当前帧的最优位姿值 Tk。
为了提高计算效率,本文的定位算法只考虑对

激光关键帧进行优化。 因此在获得当前帧的最优位

姿 Tk 后,需要与上一激光关键帧位姿 Tk - 1 进行对

比,若变化量超过一定阈值则认为当前帧为关键帧,
—614—
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并将 Tk 作为新关键帧的位姿先验因子添加进因子

图中,同时将这 2 个激光关键帧之间的位姿变换 zLOk
代入激光里程计因子:

f LO
k (xk-1, xk) = Lk-1,k(xk - hLO(xk-1, zLOk ))

(10)
其中, hLO(xk-1, zLOk ) 是根据上一激光关键帧与激光

里程计增量得到的当前激光关键帧的估计值,并将

该因子节点添加进因子图中。

3　 实验与结果

3. 1　 实验设置

本文采用了中科院宁波材料所研发的基于解耦

式主动万向脚轮的全向移动机器人,如图 5 所示。
该机器人安装了 2 台北洋 UST-20LX 型号的 2D 激

光雷达,1 台 Xsens MTi-300 型号的 IMU 以及 8 台轮

式编码器;并将一台 CPU 型号为 i7-10510U、内存为

16 GB的工控机以及一台 Galil DMC-2183 型号的运

动控制卡分别作为上位机和下位机使用。 其中激光

雷达安装在机器人的对角线,IMU 安装在机器人的

重心方向上。 本文所提出的定位算法的编程语言完

全基于 C ++ ,并在基于 Ubuntu18. 04 的机器人操作

系统(robot operating system,ROS)上运行。

图 5　 移动机器人

3. 2　 实验测试

为了验证本文所提出的定位算法的有效性,选
择激光里程计 PLICP 以及通过 EKF 对 PLICP 和

IMU 数据进行松耦合得到的里程计这 2 种算法与本

文算法进行对比实验,该实验分别在未知环境和已

知环境中进行。 由于姿态误差可以体现在位置误差

中,本实验只对位置进行精度测试。
3. 2. 1　 未知环境实验

在已知轮式编码器分辨率的情况下,通过控制

轮式编码器使移动机器人以 0. 4 m·s - 1的固定速度

在姿态不变的情况下移动一圈,如图 6(a)所示,图
中箭头表示机器人姿态朝向。 期间通过上位机采集

各个传感器的量测数据。 为了减少偶然因素的影

响,重复进行该项实验,并将各定位算法得出的测量

值与实际值进行对比得到如图 7 所示的位置误差分

布图。

图 6　 实验轨迹

图 7　 位置误差分布

根据图 7 所示的误差分布,可以看出在环境未

知的情况下,激光里程计 PLICP 最大误差达到

0. 042 4 m,通过 EKF 得到的松耦合激光里程计最大

误差有0. 036 4 m,本文算法得到的最大误差达到

0. 040 6 m,虽然本文算法的最大误差相比松耦合激

光里程计较差,但从整体而言,本文所提出的定位算

法相比其他算法得到的位置误差明显更小且误差分

布更加集中。
为了定量地描述测量值偏离实际值的程度,采
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用均方根误差( root mean square error,RMSE)公式

获得各定位算法的精度,如表 1 所示。

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(pi - pm) 2 (11)

其中 pm 是实际测量值。

表 1　 定位精度结果

定位算法 定位精度 / m
PLICP 0. 034 4
EKF 0. 029 4

本文算法 0. 027 1

从表 1 可以看出,在定位精度方面,本文所提出

的定位算法相比激光里程计提升了 21. 22% ,相比

松耦合激光里程计提升了 7. 82% 。 说明在未知环

境中,本文的定位算法在定位精度以及鲁棒性方面

比其他算法有较高的提升。
3. 2. 2　 已知环境实验

将该实验的操作步骤分为 4 步,具体步骤如下:
(1)利用 ROS 自带的开源 2D 激光 SLAM 算法

gmapping[18]在室内环境下建立占据栅格地图,再通

过基于 ROS 的开源定位导航框架实现定位导航功

能。
(2)使用状态机程序在栅格地图中选取 4 个位

置点以及相应角度作为移动机器人的目标点。 为了

保证移动机器人在前往目标点时有足够的角度变

化,从 1 号点到 4 号点,每次目标点角度增加 90 °,
如图 6(b)所示。

(3)以最高 1 m·s - 1的速度进行定位导航,期
间周围有动态移动物体,通过状态机程序向其依次

发送 1 号到 4 号目标点的位姿,期间采集各个传感

器的量测数据,并测量记录移动机器人在每个目标

点的实际位姿。
(4)多次重复实验,并通过各定位算法获得移

动机器人在各目标点的测量值。
为了避免移动机器人在目标点附近不断调整位

姿而无法到达目标点的情况[19],ROS 的定位导航框

架会设定一个目标阈值来避免发生这种情况。 因此

在该实验中,移动机器人导航到各目标点时的实际

位置与目标点并不相同,所以实际定位误差还包含

了导航误差。 为了更准确地比较定位算法,将步骤(4)
获得的测量值与实际位置进行对比,得到如图 8 所

示的位置误差分布图。

图 8　 位置误差分布

从图 8 中可以看出,在最大误差方面,激光里程

计 PLICP 达到 0. 490 9 m,松耦合激光里程计达到

0. 359 0 m,本文算法达到 0. 158 4 m,相比其他算法

有明显提升。 对于误差值大小和误差分布程度,同
样通过式(11)对 3 种算法的整体效果进行定量分

析,得到如表 2 所示的定位精度。

表 2　 定位精度结果

定位算法 定位精度 / m
PLICP 0. 297 7
EKF 0. 207 0

本文算法 0. 130 8

根据表 2 可知,在已知环境中进行定位导航时,
由于移动机器人处于动态环境,运动轨迹相比上个

实验更加复杂,在定位精度方面,本文算法相比激光

里程计提高了 56. 06% ,相比松耦合激光里程计提

高了 36. 81% ,可见本文算法的定位精度以及鲁棒

性最好。

4　 结 论

针对移动机器人使用单一传感器或通过多传感

器松耦合融合定位存在定位精度低以及鲁棒性不足

的问题,本文提出了一种基于因子图的多传感器紧

耦合定位算法。 与现有的激光里程计以及通过
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EKF 的松耦合定位算法相比,无论是在未知环境还

是已知环境下,该算法在定位精度和可靠性方面均

有明显提升,证明了该定位算法在 SLAM、定位导航

等领域中的有效性。
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Multi-sensor fusion localization method based on factor graph
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Abstract
Aiming at the problems of low localization accuracy and insufficient robustness of mobile robots using single

sensor or loosely coupled localization in indoor environment, a multi-sensor tightly coupled localization algorithm
based on factor graph is proposed. The algorithm receives data from inertial measurement unit ( IMU), wheel en-
coder and 2D lidar, and constructs IMU pre-integration factor, wheel odometry factor, pose prior factor and laser
odometry factor. The state information of the mobile robot is obtained after incremental optimization of these factors
through the factor graph, and the drift of the IMU is estimated and corrected in real time. Experimental results show
that the localization algorithm can effectively improve the localization accuracy and robustness of mobile robots in
unknown or known environments.

Key words: mobile robot, factor graph optimization, tightly-coupled, inertial measurement unit ( IMU) pre-
integration
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