
 

 

RC-LIO: 退化环境中多传感器融合补偿的

激光雷达惯性里程计

李健翔 
1
    翟弟华 

1
    丁子恺 

1
    蔡鹏程 

1
    夏元清 

1, 2

摘    要   基于激光雷达的同步定位与建图在移动机器人和自动驾驶中得到广泛应用, 但是在雨、雪和粉尘等退化环境中,
激光束易受颗粒物散射干扰产生大量噪点, 导致地图失真和定位漂移. 本文提出毫米波雷达补偿的强度动态统计离群值去

除方法 (RC-IDSOR), 以实时滤除激光噪点并保留环境结构特征. 进一步构建雷达补偿的激光雷达惯性里程计 (RC-LIO):
一方面, 优化动态局部协方差与设计强度置信度加权机制, 提高广义 ICP匹配的稳定性; 另一方面, 在误差状态卡尔曼滤波

预测中添加二阶补偿项, 提升 IMU在高动态场景下的传播精度. 实验结果显示, RC-IDSOR在WADS数据集上的平均 F-
score超过 0.85, 精确度提升约 6.8%; RC-LIO在 SubT-MRS退化场景中的平均绝对轨迹误差约为 0.33 m, 在 Snail-
Radar强降雨环境下的定位误差较不启用滤波降低约 49.6%. 最后将 RC-LIO部署于重粉尘环境工业车辆, 测试算法短时

重复定位误差小于 5.6 cm, 且支持长时稳定运行, 具备实时性和工程可行性.
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RC-LIO: LiDAR-inertial Odometry Enhanced by Multi-sensor Fusion Compensation

Under Degraded Environments
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Abstract   LiDAR-based simultaneous localization and mapping has been widely applied in mobile robotics and
autonomous driving. However, in degraded environments such as rain, snow, and dust, laser beams are easily dis-
turbed by particle scattering, generating a large number of noise points, which leads to map distortion and localiza-
tion drift. Thus, a millimeter-wave radar-compensated intensity-based dynamic statistical outlier removal method
(RC-IDSOR) is proposed to filter laser noise points in real time while preserving environmental structural features.
Furthermore, a radar-compensated LiDAR-inertial odometry (RC-LIO) is developed. First, a dynamic local covari-
ance is optimized and an intensity confidence weighting mechanism is designed to improve the stability of general-
ized ICP matching. Then, a second-order compensation term is incorporated into the error-state Kalman filter pre-
diction to enhance IMU propagation accuracy under highly dynamic scenes. Experimental results show that RC-ID-
SOR achieves an average F-score exceeding 0.85 on the WADS dataset, with a precision improvement of about
6.8%. RC-LIO attains an average absolute trajectory error of about 0.33 m in degraded SubT-MRS scenarios, and
reduces localization error by about 49.6% in heavy-rain environments on the Snail-Radar dataset compared with
non-filtering odometry. Finally, RC-LIO is deployed on industrial vehicles operating in heavy-dust environments,
where experiments demonstrate short-term repeatability errors below 5.6 cm and stable long-term operation, valid-
ating its real-time performance and engineering feasibility.
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随着自动驾驶与机器人技术的飞速发展, 实时

且精确的环境感知与定位是实现机器人自主工作的

核心关键. 在相关任务中, 激光雷达 (LiDAR)因其

能够获取高精度的三维环境几何信息而被广泛应

用[1]. 诸多同步定位与建图 (simultaneous localiza-
tion and mapping, SLAM)方法, 如 LOAM在结

构化场景与高质量数据集中都取得了优秀的定位精

度[2]. 然而, 在实际应用中, 诸如雨、雪、粉尘等恶劣

天气与退化的作业场景给激光雷达感知带来巨大挑

战. 这是因为在结构光的传播中, 遇到颗粒物时会

产生散射, 导致点云数据产生噪声[3]. 这些噪声点不

仅会污染环境地图, 更会导致错误的帧间匹配, 引
起定位漂移, 进而造成整个 SLAM系统的失效 [4].
因此, 设计精确的激光点云去噪方法以及鲁棒的里

程计是实现无人系统准确感知、精确定位的关键[4−6].
激光点云去噪的方法主要分为基于传统滤波算

法、基于深度学习方法以及基于其他传感器补偿方

法 (例如 4D RADAR)三个方面[4]. 其中, 滤波是一

种常用的实时激光雷达点云去噪方法 .  点云库

(point cloud library, PCL)[7] 中的统计离群值去除

(statistical outlier removal, SOR)滤波器与半径离

群值去除 (radius outlier removal, ROR)滤波器可

以消除部分雨雪噪声, 但也会抹去大量关键的环境

特征. 因此, 相关研究者提出了改进措施. Charron
等[8] 提出动态半径离群值去除 (DROR)滤波器用

于去除雪噪, 但是受制于运算速度以及精度. Kurup
等[9]拓展 SOR滤波器为动态统计离群值去除 (DSOR)
滤波器, 并介绍WADS数据集以及 DSOR的优异

去噪表现, 但是 DSOR去除噪声的同时会去除大量

环境点云, 造成感知信息的丢失. 文献 [10]引入点

云强度信息, 提出低强度的动态统计离群值去除方

法 (LIDSOR), 保留高强度的环境点云以提高滤波

的准确性. 文献 [11]引入时间维度进行进一步的拓

展, 提出时空去除 (TOR). 深度学习应用于去噪时

需要针对具体情形开发网络. WeatherNet[12] 作为

首个基于卷积神经网络的点云去噪方法被提出. 随
后, Seppänen等[13−14] 提出专注于四维点云去噪的

4DenoiseNet以及 SMEDen. 这些基于网络的方法

在WADS、SnowyKITTI[9, 13] 等数据集上都取得了

不错的去除降雪噪声的效果. 然而, 由于带有具体语

义标注的退化环境数据集匮乏且网络复杂度高, 基
于深度学习的方法的泛化性以及实时性面临很大的

挑战. 多传感器融合是退化环境中自动驾驶技术的

研究热点. 4D毫米波雷达 (4D RADAR)被广泛应

用于追踪前向目标的 3D位置, 其具有全天候性, 可
以实现在退化环境下的鲁棒感知[15−16]. 但是与激光

雷达相比, 4D毫米波雷达的分辨率有限, 并且毫米

波数据容易受到杂波、噪声和多径效应的影响[17−19].

党相卫等[20] 提出一种融合毫米波雷达和激光雷达

的鲁棒的感知算法, 以满足智能驾驶在复杂多变的

环境中鲁棒感知的需求. 他们将传感器数据对齐进

行互补, 实现了噪声准确识别. Chen等[21] 在三维成

像任务中使用 ICP (iterative closest point)[22] 精确

融合激光点云和毫米波点云, 以生成环境的高保真

3D重建.
激光雷达惯性里程计的状态估计主要沿图优化

与滤波两个方向演进. 基于图优化的代表性工作

LIO-SAM[23] 通过将 IMU预积分、激光里程计等约

束融入因子图, 实现在大尺度场景中的高性能位姿

估计. 而在滤波方向, FAST-LIO[24] 算法则展现了

卓越的效率优势. 其通过迭代扩展卡尔曼滤波 (it-
erated extended Kalman filter, IEKF)实现了毫秒

级的处理速度, 后续的改进版本 FAST-LIO2[25] 引
入增量式体素地图 (ikd-Tree)[26] 处理全局点云, 进
一步提升了精度与鲁棒性. Chen等[27] 提出的 IG-
LIO使用增量体素地图来表示周围环境的概率模

型, 并利用 IMU数据约束里程计状态, 在隧道、走

廊等挑战性环境中稳定性更好. Wu 等 [28] 提出的

DALI-SLAM采用基于双样条的点云运动畸变校正

方法, 利用当前帧到地图的配准姿态和 IMU的积

分姿态分别拟合连续时间轨迹、更新离散 IMU位

姿, 提升了点云运动畸变校正的精度.
在雨、雪及粉尘等退化感知环境中 ,  激光

SLAM性能下降体现在点云统计特性、几何约束可

信度以及惯性模型适用性等多个层面的退化. 首先,
悬浮颗粒引入的大量随机分布的离群点, 使传统基

于统计分布假设的去噪方法难以同时兼顾高效噪声

抑制和准确环境特征保留; 其次, 退化环境下激光

点云结构信息显著减弱, 导致匹配退化频繁发生与

状态估计发散; 最后, 在高动态工况下, IMU测量

呈现非高斯与时变特性, 传统 ESKF[29] 中基于固定

线性化假设的协方差传播模型难以准确刻画实际运

动的不确定性.
为应对上述挑战, 本文提出雷达补偿的强度动

态统计离群值去除 (radar-compensated intensity-
based dynamic statistical outlier removal, RC-ID-
SOR)融合去噪方法与雷达补偿的激光雷达惯性里

程计 (radar-compensated LiDAR-inertial odo-
metry, RC-LIO). 通过设计 RC-IDSOR中的动态

阈值计算方法以及毫米波点云先验补偿方法, 实现

噪声与环境的准确分割. 由此, RC-LIO在数据预处

理阶段得以剔除点云噪点, 从而获得准确的环境信

息. 接着在RC-LIO中, 重新构建点云协方差, 通过为

协方差添加各项同性补偿与使用强度置信度加权,
提高点云约束的可信度; 提出自适应 ESKF用于 IMU
前向传播. 在 ESKF的基础上, 设计非线性修正项,
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添加到协方差传播的雅可比矩阵 ,  补偿瞬时的

IMU抖动偏差, 以实时修正系统协方差传播过程,
进而提升 IMU模型在高动态场景下的传播精度.

z

本文构建了涵盖数据集验证与真实场景应用的

多层级实验体系以全面评估算法的综合性能与泛化

能力. 在数据集验证层面, 选取WADS、SubT-MRS、
Snail-Radar 公开数据集进行系统性测试 [9 ,  30−31].
结果表明, RC-IDSOR在WADS上对降雪噪声的

去除精度较 LIDSOR有所提升; RC-LIO在 SubT-
MRS复杂退化场景中保持较低的轨迹漂移, 平均

绝对轨迹误差小于 SubT-MRS挑战参赛算法误差.
在 Snail-Radar的降雨环境中, 基于 RC-IDSOR的

RC-LIO较其他滤波方法以及缺乏滤波环节的里程

计具有更高的定位精度. 在实际工业验证层面, 本
文将所提算法部署于极端粉尘环境下的工业铲运作

业车辆的 ARM边缘计算平台. 实验结果定性表明

RC-IDSOR显著改善粉尘场景下的点云密度与几

何一致性. 通过统计资源占用和算法速率, 验证了

算法的实时性. RC-LIO的短时重复定位误差维持

在厘米级别, 并且在长时作业中端到端的  轴漂移

较小. 该结果表明, RC-LIO具备良好的工程可行性

与应用潜力. 整体研究为实现全工况下高可靠的移

动机器人自主定位提供了一条有效的技术路径.

 1　算法概述

本文提出的 RC-LIO将 RC-IDSOR作为激光

去噪模块嵌入预处理部分, 雷达补偿去噪之后的激

光点云经过优化的 (generalized ICP, GICP)匹配[32],
形成激光约束; IMU按照自适应 ESKF模型传播,
获得状态的初步估计和添加了非线性项补偿的状态

协方差, 作为 RC-LIO系统状态和 IMU约束. 紧耦

合激光约束和 IMU约束高速率更新系统状态, 并
且将激光点云映射到基于哈希索引的体素概率地图

中, 实现定位、建图功能. RC-LIO的整体算法流程

如图 1所示. 其中, RC-IDSOR激光去噪模块对应第

2节; IMU的自适应前向传播及协方差补偿过程详

见第 3.2节与第 3.3节; 基于历史体素地图的激光匹

配与优化 GICP 约束构建方法分别在第 3.4 节与

第 3.5节中给出; 最终的里程计状态更新过程对应

第 3.6节. 算法具体实施与实际部署可分为三个部分.

 1.1　雷达补偿强度动态滤波 RC-IDSOR

采用 OpenCalib工具包[33] 标定激光雷达与 4D
毫米波雷达, 将 4D毫米波点云对齐至激光雷达坐

标系. 本文实验中未启用 OpenCalib提供的在线标

定或在线精炼模块. 所有传感器外参固定不变, 以
保证里程计性能评估的可重复性与公平性. 基于毫

米波点云的强度速度信息滤除多径噪声, 确定毫米

波检测目标. 在激光系下搜索两组点云的重叠区域,
并预标记对应激光点为不可去除. 根据激光点云噪

声的空间分布设定合理半径阈值, 对阈值范围内点

云依次施加强度筛选与动态滤波, 并对不可去除点

和 4D毫米波点进行补偿, 完成RC-IDSOR去噪流程.

 1.2　改进 GICP 的自适应 RC-LIO

采用 LI-Init工具包[34] 标定激光雷达与 IMU之

间的外参及时差. 里程计线程以融合点云与 IMU
测量为输入, 执行状态预测与耦合优化. 点云频率

较低 (10 Hz), IMU频率较高 (200 Hz), 故将点云

按照标定结果变换到 IMU 安装位置的右手系中,
与对应时间戳内的 IMU数据打包为一帧. 系统基

于 IMU微分运动学持续前向传播获得预测状态[29],
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图 1    RC-LIO算法流程图

Fig. 1    Flowchart of the RC-LIO algorithm
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并按照设计的二阶 BCH修正项来精化协方差传播.
使用强度置信度加权修正点云的协方差, 联合改进

的 GICP约束与 IMU约束更新系统状态. 保存位

姿序列与点云地图供后续评估使用, 完成 RC-LIO
线程.

 1.3　边缘部署与真实场景验证

将整体系统部署于工业车辆的 Jetson AGX
Orin边缘计算平台上. 采用并行处理架构完成点云

补偿去噪、协方差计算、地图构建以及改进 GICP
约束耦合等关键步骤. 统计算法分别在 x86和 ARM
平台的速率以及资源占用率, 验证算法的实时性. 进
一步将算法应用于仓库作业场景, 在重粉尘铲运环

境下开展稳定运行与长期定位实验. 实验结果表明,
所提算法在极端退化环境中具备良好的工程可行

性, 能够实现工业作业车辆稳定且精确的实时定位.

 2　RC-IDSOR 融合去噪

 2.1　点云时空对齐

时间同步采用软同步与硬同步相结合的方式.
在实际工作场景采集数据时, 使用 Jetson AGX
Orin设备的秒脉冲信号 (pulse per second, PPS)
来同步传感器的工作, 实现硬同步. 与此同时, 使
用 rostopic录制数据, 以获得激光点云与 4D毫米

波点云的具体点云信息和对应的时间戳. 通过统一

所有传感器数据时间戳为 Unix时间戳来实现设备

的软同步.
空间同步使用 OpenCalib工具包. 将激光点云

与毫米波点云数据转化为 pcd格式, 选择相同时间

戳的两组点云作为工具包的输入, 大致估计两组点

云的位姿, 旋转两组点云, 使得尽可能多的高置信

度的点云对齐, 得到粗匹配结果如式 (1)所示:

LTR =

[
LRR

LtR

0T 1

]
(1)

LTR

LRR
LtR

plidari

pradari C = {(pradari , plidari )}

其中,   代表毫米波点云到激光点云的位姿变换

矩阵;   与  为旋转与平移向量. 选取激光点

云与毫米波点云的重合部分进一步处理. 为获得更

高精度的标定结果, 本文使用基于点到点 ICP[22] 的
非线性最小二乘优化框架, 对粗匹配结果进行细优

化. 基于 kd-Tree搜索获得匹配的激光点  和毫

米波点  的集合 . 位姿优化

问题的非线性最小二乘目标函数如式 (2)所示:
LT ∗

R = argmin
LTR

∑
C
∥LRRp

radar
i + LtR − plidari ∥2 (2)

通过高斯牛顿法不断迭代, 直到误差小于设置

LT ∗
R

阈值, 从而求得精确对齐的 4D毫米波雷达到激光

雷达的变换矩阵 . 对齐之后的毫米波点云和激

光点云如图 2所示, 其中绿色毫米波点云对齐激光

点云检测到的车辆.

 
 

 

图 2    毫米波点云与激光点云时空对齐

Fig. 2    Spatiotemporal alignment of millimeter-wave
point clouds and LiDAR point clouds

 

 2.2　RC-IDSOR 滤波器

LT ∗
R

prefi plidari prefi

Preserve

4D毫米波雷达常常会受到噪声、杂波及多径

的影响, 从而产生许多虚假目标, 为后续的数据融

合带来不便. 首先对毫米波雷达进行初步滤波, 即
去除强度低于阈值的点, 并且使用 PCL对其进行

半径滤波和体素滤波, 以去除多径干扰和离散点.
在本文实验中, 滤波阈值的取值取决于具体雷达回

波特性的离线统计分析. 对于第 4.3节的场景测试,
毫米波雷达强度阈值设为 50, 径向速度阈值设为

1 m/s. 依据传感器时空对齐的结果  将处理完

成后的 4D毫米波点云对齐到激光雷达坐标系, 作
为参考点云 . 将激光点云  与  重合部分

共同统计为先验约束 (高置信的物体, 如行

人、车辆).

plidari k

Ni

RC-IDSOR的滤波流程如下: 对于每个激光点

, 使用 kd-Tree搜索其  个最近邻点, 记邻域

集合为 , 邻域内欧氏距离如式 (3)所示:

dij =
∥∥plidari − plidarj

∥∥
2
, plidari , plidarj ∈ Ni (3)

依据欧氏距离获得式 (4)的平均邻域距离:

d̄i =
1

k − 1

k∑
j=1, j ̸=i

dij (4)

真实环境中的固体表面点具有空间连续性和局

部一致性, 其邻域距离分布集中; 粉尘、雨雪等噪声

点属于随机漂浮点, 其邻域距离较大且呈现明显的

长尾分布. 基于 Z-score异常检测法, 将这里的粉尘

噪点视为异常点 (outliers). 对全体点进行统计建模,
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µd

σd

得到式 (5)所示的邻域距离的全局均值  与标准

差 , 作为空间一致性的度量基准.

µd =
1

N

N∑
i=1

d̄i, σd =

√√√√ 1

N − 1

N∑
i=1

(
d̄i − µd

)2
(5)

ri =
√
x2
i + y2i

采取动态半径因子与空间尺度归一化策略, 依
据点距离激光雷达中心的水平距离 ,

自适应地调整动态阈值. 每一个激光点的动态阈值

由式 (6)计算:

Ti = (µd + ασd)βri (6)

α β

α β

α β

ri

P

其中,   为标准差调节系数;   为距离放大系数. 这
两个系数用于平衡局部点云密度变化与雷达先验补

偿对阈值调整的影响, 取值均为 0.1. 系数的选取基

于以下考虑: 当 ,   过小时, 阈值变化对环境退化

的响应不足, 容易导致有效特征被误剔除; 当 , 
过大时, 阈值对局部噪声波动过于敏感, 去噪稳定

性下降[9−11]. 距离激光雷达中心越远, 激光点越稀疏,
因此计算其平均邻域距离较近点更大.   的加入确

保远处的点具有更大的动态阈值, 以防离群值去除

时误将远处平均邻域距离大的真实点去除. 最后引

入式 (7)所示的联合判定规则获得融合点云 :

P = {prefi , plidari |d̄i < Ti, ri > Rthr, Ii > Ithr,

plidari ∈ P reserve} (7)

Ti

Rthr

Rthr Ii Ithr

其中, 动态阈值  由离群值去除算法确定; 距离阈

值  由点云的密度动态确定, TOR滤波器指出,
颗粒噪声点主要出现在激光雷达近距离探测范围[11],
基于该特性, 本文对单帧激光点云按照与传感器的

径向距离进行分层统计, 构建离散的径向点云密度

序列, 并拟合其随距离变化的衰减曲线, 计算密度

下降速率最大的距离区间, 并将对应的径向位置作

为距离阈值 ;   为激光点强度值, 强度阈值 

动态统计为激光点云强度值中位数; 毫米波点云补

偿由先验约束确定. 本文设计的联合判据减少了需

要计算的点云数目, 准确识别噪声的同时保留了足

够的环境结构信息. 联合滤波算法流程如图 3所示.

 3　RC-LIO 技术路线

 3.1　数据预处理

里程计输入为激光雷达点云、4D毫米波雷达

点云以及 IMU的角速度与加速度. 在 ROS (robot
operating system)中接收三种传感器数据, 并且依

据顺序将一段时间内的一帧激光点云与一帧毫米波

点云进行融合去噪, 并且与多帧 IMU数据封装在

一起作为系统的一帧. 要求 IMU时间戳范围囊括

激光时间戳与毫米波时间戳范围, 以便系统状态的

后续传播和补偿.

ba bg

在 RC-LIO系统初始化阶段, 为获得 IMU的

加速度偏置  和陀螺仪偏置 , 在采集数据时首

先需要录制一段静止条件下连续的 IMU数据. 由
于此时载体处于无角运动与无线性加速度状态 ,
IMU的理想输出应满足加速度仅包含重力分量、角

速度为零. 因此, IMU的静止测量模型可表示为:{
ωi = bg + nω

ai =
GRT

I g + ba + na

(8)

ωi ai i

g
GRI

nω na

其中,   和  分别为第  时刻的陀螺仪角速度测量

和加速度测量;   为重力加速度在全局坐标系下的

表达;   为 IMU安装坐标系相对于全局坐标系

的旋转矩阵, 当前预处理时为单位矩阵;   与 

为零均值高斯白噪声.
GRI在静止条件下, 真实角速度为零且  不随时

间变化. 偏置可通过对测量序列进行均值估计得到:

bg =
1

N

N∑
i=1

ωi, ba =
1

N

N∑
i=1

ai − GRT
I g (9)

N

nω na

ITL

其中,   为采样总数. 上述估计基于以下假设: 噪声

项  和  在足够长的时间窗口内均值趋于零, 而
偏置项在该时间段内保持常量. 因此, 式 (9)能够在

无外部运动干扰的条件下可靠估计 IMU的初始偏

置, 并为后续的状态估计过程提供有效初值. 进一

步标定激光雷达与 IMU, 使用 LI-Init工具包直接

获得激光雷达到 IMU 坐标系的变换矩阵  .
IMU与激光雷达的传播如图 4所示. 预处理完的数

据按照时间戳被打包在一起不断传播与补偿.

 3.2　基于 ESKF 的 IMU 传播

在紧耦合激光惯导系统中, IMU用于在两帧激

 

激光
点云

k 叉树点云

初步噪声点云

Gamma 分布拟合

动态
阈值

强度
阈值

RC-IDSOR

距离
阈值

毫米波
先验

去噪点云

毫米波
点云

初步滤波

 

图 3    RC-IDSOR去噪算法流程图

Fig. 3    Flowchart of the RC-IDSOR
denoising algorithm
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光数据之间提供连续的运动约束. 因此参考 ESKF,
FAST-LIO2等方法的 IMU传播过程[24, 29], 首先定

义连续时间下的系统状态向量为:

x =
[
GRT

I ,
GvTI ,

GtTI , b
T
a , b

T
g , g

T
]T

(10)

GRI ∈ SO(3)
GvI ∈ R3 GtI ∈

R3

其中,  , 与第 3.1节的含义保持一致,
同时也是系统状态的旋转分量;  , 

 为 IMU在全局坐标系下的速度和位置.
ωm

am

记 IMU 的原始测量为角速度   和加速度

, 对应的物理模型为:{
ωm = ωtrue + bg + nω

am = GRT
I (atrue − g) + ba + na

(11)

ωtrue atrue其中,   和  为系统的名义角速度与名义加

速度, 即真值. 根据刚体运动学, 系统前三个状态随

时间的变化满足以下微分方程:
˙GRI = GRI (ωm − bg − nω)

∧

Gv̇I = GRI (am − ba − na) + g

GṫI = GvI

(12)

(·)∧
GRI

uI u

uG = GRIuI

u̇G = ωtrue × uG

u̇G = GṘIuI

˙GRI = GRI (ωtrue)
∧

tk tk+1 ∆t

其中,   表示向量对应的反对称矩阵. 旋转矩阵

 是一个正交矩阵. 考虑 IMU坐标系下列向量

坐标为  的向量 , 其在全局坐标系下的列向量

坐标表示为 , 并且这个坐标的变化量

仅由刚体旋转引起, 为全局坐标系下名义角速度与

自身的叉乘 . 另一方面, 由旋转矩

阵求导可得 . 上述二式等价, 即可得出

  . 连续时间中, 速度的导数即

为 IMU加速度真值, 位移导数即为 IMU速度. 为
将 IMU状态进行前向传播, 本文需要将状态方程

离散化. 对于时刻  到 , 其积分时间为 . 状
态的更新通过中值积分估计. 式 (13)中省略了坐标

系变换的角标, 添加了时间信息, 得到变量名义状

态的传播, 即忽略误差项的离散运动学.



R̂k+1 = R̂kExp(ω∆t)

v̂k+1 = v̂k + a∆t

t̂k+1 = t̂k + v̂k∆t+
1

2
a(∆t)2

ω =
1

2
(ωm, k + ωm, k+1 − b̂g, k − b̂g, k+1)

a =
1

2
R̂k(am, k − b̂a, k) +

1

2
R̂k+1(am, k+1 − b̂a, k+1)− ĝk

(13)

·̂
Exp(·)

b̂g, k

= b̂g, k+1 = bg b̂a, k = b̂a, k+1 = ba

其中,   代表变量为名义状态, 即 ESKF假设下忽略

噪声的理想状态;   代表旋转向量到旋转矩阵

的映射. 假设偏置在一帧传播时间内不变, 记 

,  . 在中值积分法

传播 IMU名义状态的同时计算协方差矩阵来获得

预测的不确定性. 对于式 (10)的状态有如下省略时

间下标所示的误差状态计算:
R = R̂Exp(δθ), δv = v − v̂

δt = t− t̂, δbg = bg − b̂g

δba = ba − b̂a, δg = g − ĝ

(14)

δθ SO(3)

Fk

Bk

其中, 误差  是在李群  上的右扰动. 记误差

状态传播的雅可比矩阵为 , 噪声传播的雅可比矩

阵为 . 误差状态转移方程推导如下.
旋转误差传播

IMU真实位姿变化由真实的不含偏置的旋转

角度决定. 式 (15)中的真值去除了有关噪声:

ωtrue =
1

2
(ωtrue, k + ωtrue, k+1) =

1

2
(ωm, k + ωm, k+1)− bg −

1

2
(nω, k + nω, k+1) =

ω − δbg −
1

2
(nω, k + nω, k+1) (15)

−δbg − 1
2 (nω, k + nω, k+1) = δω其中, 记 . 真实旋转

矩阵的变化如式 (16)所示:

Rk+1 = RkExp(ωtrue∆t) =

R̂kExp(δθk)Exp((ω + δω)∆t) (16)

R̂k+1 = R̂kExp(ω∆t)

tk+1 Rk+1=R̂k+1Exp(δθk+1)

名义更新为式 (13)的 . 将更新

过程与  时刻的误差状态 

代入式 (16)中, 得到如式 (17)所示的结果.

Exp(δθk+1) = R̂−1
k+1Rk+1 =

Exp(−ω∆t)Exp(δθk)Exp((ω + δω)∆t) (17)

 

时间线

IMU

融合点云

自适应 ESKF

改进 GICP

一帧数据

去畸变

先
验

修
正

tk

xk

tk+1 tk+ptk+p−1

xk+1 xk+p xk+pxk+p−1^ ^ ^ ^

 

图 4    传感器数据传播示意图

Fig. 4    Schematic diagram of sensor
data transmission
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Rω = Exp(−ω∆t)记  , 对式 (17) 两边取对数.
在计算过程中使用了多处近似处理: 使用右雅可比

近似将末项展开, 并且近似旋转的雅可比矩阵为单

位阵; 使用共轭近似忽略高阶小项, 仅保留旋转矩

阵; 使用 BCH一阶展开处理小项, 忽略二阶以上高阶

项. 最终得到如式 (18)所示的旋转误差状态传播:

δθk+1 =

Log(Exp(−ω∆t)Exp(δθk)Exp((ω + δω)∆t)) ≈

Log(Exp(−ω∆t)Exp(δθk)Exp(ω∆t)Exp(δω∆t)) ≈

Log(Exp(Exp(−ω∆t)δθk)Exp(δω∆t)) ≈

Log(Exp(Exp(−ω∆t)δθk + δω∆t)) =

Exp(−ω∆t)δθk − (δbg +
1
2 (nω, k + nω, k+1))∆t =

Rωδθk −∆tδbg − 1
2∆t(nω, k + nω, k+1) (18)

Log(·)
Fk

其中,   代表旋转矩阵到旋转向量的映射. 雅可

比矩阵  中与旋转误差相关的雅可比块为:

Fθ, θ = Rω, Fθ, bg = −I∆t (19)

速度误差传播

a0 = am, k − ba a1 = am, k+1 − ba记 ,  . 在传播

过程中, 加速度偏置不发生改变. 在后续更新过程

中再对偏置进行更新. 真实速度变化如式 (20)所示:

vk+1 = vk + atrue∆t

atrue =
1

2
Rk(am, k − ba − na, k) +

1

2
Rk+1(am, k+1 − ba − na, k+1)− g

(20)

将式 (20)与式 (13)的速度传播相减, 并且将

相关变量代入. 首先, 将真实速度表达式中有关旋

转的操作作小量近似处理:

Rk(am, k − ba − na, k) ≈

R̂k (I + (δθk)
∧) (a0 − δba − na, k) ≈

R̂ka0 + R̂k(δθk)
∧a0 − R̂kδba − R̂kna, k (21)

将式 (21)应用于求解真实加速度和名义加速

度的误差, 如式 (22)所示:

atrue − a ≈− 1

2
R̂k(a0)

∧δθk −
1

2
R̂k+1(a1)

∧δθk+1 −

1

2
(R̂k + R̂k+1)δba − δg −

1

2
(R̂kna, k + R̂k+1na, k+1) (22)

将式 (22) 应用于速度误差的传播, 并且代入

式 (18)所示的旋转误差, 整理得到速度误差的传播

公式:

δvk+1 = δvk −
1

2
∆t(R̂k(a0)

∧ + R̂k+1(a1)
∧Rω)δθk −

1

2
(R̂k + R̂k+1)∆tδba +

1

2
R̂k+1(a1)

∧(∆t)2δbg +

1

4
R̂k+1(a1)

∧(∆t)2(nω, k + nω, k+1) −

∆tδg − 1

2
∆t(R̂kna, k + R̂k+1na, k+1) (23)

Fk由式 (23)可得  中与速度相关的雅可比块如下:

Fv, v = I

Fv, θ = −1

2
∆t(R̂k(a0)

∧ + R̂k+1(a1)
∧Rω)

Fv, ba = −1

2
(R̂k + R̂k+1)∆t

Fv, bg =
1

2
R̂k+1(a1)

∧(∆t)2

Fv, g = −I∆t

(24)

位置与偏置误差传播

位置误差的计算过程与速度类似. 同样将真实

位置与名义位置作差, 得到式 (25)所示的位置状态

误差传播过程:

δtk+1 = δtk + δvk∆t+
1

2
(atrue − a)(∆t)2 (25)

将速度误差传播的相关变量代入, 可以得到位

置误差的更新公式:

δtk+1 = δtk + δvk∆t −
1

4
(∆t)2(R̂k(a0)

∧ + R̂k+1(a1)
∧Rω)δθk +

1

4
R̂k+1(a1)

∧(∆t)3δbg +

1

8
R̂k+1(a1)

∧(∆t)3(nω, k + nω, k+1) −

1

4
(R̂k + R̂k+1)(∆t)2δba −

1

2
(∆t)2δg −

1

4
(∆t)2(R̂kna, k + R̂k+1na, k+1) (26)

Fk  中与位置误差有关的雅可比块如下所示:
Ft, t = I, Ft, v = I∆t

Ft, θ =
1

2
∆tFv, θ, Ft, ba =

1

2
∆tFv, ba

Ft, bg =
1

2
∆tFv, bg , Ft, g =

1

2
∆tFv, g

(27)

bg

ba

nbg nba

δbg, k+1 = δbg, k +∆tnbg δba, k+1 = δba, k +

∆tnba

ng δgk+1 = δgk +∆tng

Fk Fbg, bg = Fba, ba = Fg, g = I

在 IMU前向传播过程中, 角速度偏置  以及

加速度偏置  是上一帧的修正量, 其在同一帧之中

的传播仅受到游离高斯白噪声  和  的影响,
因此有 , 

. 重力向量的变化同理, 其传播具有重力误差

向量加噪声  的形式:  . 对应

的  雅可比矩阵块为:  .
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整体误差状态方程

系统误差状态向量为:

δx = [(δθ)T, (δv)T, (δt)T, (δba)
T, (δbg)

T, (δg)T]T

(28)

依据 ESKF, 误差状态向量具有式 (29)所示的

离散线性化传播过程:

δxk+1 = Fkδxk +Bknk (29)

Fk

18× 18

状态雅可比矩阵  的结构由式 (19)、式 (24)、
式 (27)确定, 是一个具有式 (30)所示的  维

矩阵:

Fk =


Fθ, θ 0 0 0 Fθ, bg 0
Fv, θ Fv, v 0 Fv, ba Fv, bg Fv, g

Ft, θ Ft, v Ft, t Ft, ba Ft, bg Ft, g

0 0 0 I 0 0
0 0 0 0 I 0
0 0 0 0 0 I


(30)

传播过程中的噪声是符合高斯分布的白噪声.
定义噪声向量为:

nk = [nT
ω, k, n

T
a, k, n

T
ω, k+1, n

T
a, k+1, n

T
ba , n

T
bg , n

T
g ]

T

(31)

噪声所对应的协方差矩阵如式 (32)所示:

Qk = diag{σ2
ωI, σ

2
aI, σ

2
ωI, σ

2
aI, σ

2
baI, σ

2
bgI, σ

2
gI}
(32)

Bk

Bk δx̂

噪声的雅可比矩阵  的求解过程与误差状态

传播的雅可比矩阵相同. 由式 (18)、式 (23)、式
(26)等误差状态传播过程, 最终得到噪声传播矩阵

 的结构以及误差状态  的协方差传播形式如

式 (33)所示:

Bk =
Bθ, nω

0 Bθ, nω+1
0 0 0 0

Bv, nω
Bv, na

Bv, nω+1
Bv, na+1

0 0 0
Bt, nω

Bt, na
Bt, nω+1

Bt, na+1
0 0 0

0 0 0 0 I 0 0
0 0 0 0 0 I 0
0 0 0 0 0 0 I


Bθ, nω

= Bθ, nω+1
= −1

2
I∆t

Bv, nω = Bv, nω+1 =
1

4
R̂k+1(a1)

∧(∆t)2

Bv, na = −1

2
R̂k∆t, Bv, na+1 = −1

2
R̂k+1∆t

Bt, nω = Bt, nω+1 =
1

8
R̂k+1(a1)

∧(∆t)3

Bt, na
= −1

4
R̂k(∆t)2, Bt, na+1

= −1

4
R̂k+1(∆t)2

Pk+1 = FkPkF
T
k +BkQkB

T
k

(33)

 3.3　自适应 ESKF 修正

在挑战场景下, 一阶 ESKF近似的 IMU传播

对于极端的 IMU角速度与加速度较为敏感. 为减

小 IMU前向中一阶 BCH线性化的误差, 本文在旋

转误差传播中保留了 BCH的二阶对易子项. 将二

阶展开代入旋转误差传播并作小量近似, 修正旋转

误差状态的传播过程如式 (34)所示:

δθk+1 = Rωδθk + δω∆t+
1

2
(Rωδθk)× (δω∆t) (34)

其中, 相关符号与式 (18)保持一致. 该展开在小量

近似下严格成立, 旋转误差状态的雅可比矩阵出现

如式 (35)所示的修正:{
Fθ, θ ← Rω − 1

2 (δω)∧Rω

Fθ, bg ← −I∆t− 1
2∆t(Rωδθk)

∧
(35)

Fk

在误差状态卡尔曼滤波框架下, 系统误差动力

学通常通过在名义轨迹处进行一阶线性化得到. 该
过程隐含假设误差状态在名义点附近保持足够小,
从而其均值可近似为零, 且高阶状态项对误差传播

的影响可忽略. 因此, 在状态转移雅可比矩阵  的

构建过程中, 所有显式依赖误差状态的高阶项均可

在名义点处被舍弃, 使得误差状态传播保持一阶线

性形式. 这一处理方式也是 FAST-LIO2等高效滤

波里程计方法所采用的标准假设.

δω

BkQkB
T
k

然而, 需要指出的是, 该一阶近似仅对加性形

式进入系统的状态误差项在统计意义下是封闭的.
对于式 (34)所述旋转误差状态而言, 其误差传播不

仅包含加性噪声项, 还通过旋转群上的 BCH对易

项与当前姿态误差产生显式耦合, 使噪声映射呈现

出状态相关性. 具体而言,   虽然在均值意义下为

零, 但其通过二阶对易项引入的乘性噪声效应会导

致误差协方差的额外增长, 该增长无法通过标准的

一阶噪声传播项   完整刻画 .  现有方法

FAST-LIO2在工程实现中忽略了该状态相关噪声

项, 在协方差传播中仅保留一阶噪声贡献. 该假设

在短时间尺度内是可接受的, 也解释了其在大多数

场景下的良好性能. 然而, 从随机系统理论角度看,
这种处理并不能保证误差传播在二阶统计意义下的

一致性.

δω nk nk+1

δω

Bk = I∆t

Bk = I∆t+ 1
2

(
Rωδθk

)∧
∆t H = 1

2

(
Rωδθk

)∧
∆t

因此, 本文在保持误差状态一阶线性化形式不

变的前提下, 引入对 BCH二阶对易项所诱导的状态

相关噪声的统计补偿.   与噪声 ,   呈线性

关系. 为方便起见, 直接将  视作耦合的噪声状态,
其对应的一阶噪声雅可比矩阵为 . 引入二

阶项后, 依据式 (34), 对应的二阶修正噪声项变为

. 记 ,
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Qω且陀螺仪噪声协方差为 . 依据以上假设, 直接将

旋转误差的噪声传播项的期望写为式 (36)的形式:

E
(
(∆tI +H)Qω(∆tI +H)T

)
=

(∆t)2Qω +∆t
(
QωH

T +HQω

)
+HQωH

T

(36)

式 (36)中后两项即为由二阶展开引入的附加协方

差增量, 可记为式 (37):

∆E = ∆t
(
QωH

T +HQω

)
+HQωH

T (37)

Bk = I∆t

Beff = ∆tI +H

Q∗
ω

从算法实现角度来看, 本文希望维持噪声雅可

比一阶形式   不变 ,  但是此时考虑二阶

BCH的真实映射为 , 所以需寻找一

个等效的  满足式 (38):

BkQ
∗
ωB

T
k ≈ BeffQωB

T
eff (38)

Q∗
ω

将式 (36)、式 (37)与式 (38)结合, 可得如式

(39)所示的等效  的具体形式:

Q∗
ω =

1

(∆t)2
(∆tI +H)Qω(∆tI +H)T =

Qω +∆Qω

∆Qω =
1

(∆t)2
(
∆t(QωH

T +HQω) +HQωH
T)
(39)

H ∆Qω

E[HQωH
T] δθk

Pθ

E[HQωH
T] (δθk)

∧ Rθ

因为  的一阶矩为 0, 所以  引入的唯一

有效统计项为 . 在 ESKF假设中, 
服从零均值高斯分布 ,  其协方差为  ,  直接将

 按元素展开求解, 记  为 , 得
到如式 (40)所示的形式:

E[HQωH
T] =

1

4
(∆t)2RωE[RθQωR

T
θ ]R

T
ω

E[RθQωR
T
θ ] =q2P33 + q3P22 −q3P12 −q2P13

−q3P12 q1P33 + q3P11 −q1P23

−q2P13 −q1P23 q1P22 + q2P11


(40)

P11 ∼ P33 Pθ q1 ∼ q3 Qω其中,   为   的对应元素;   为  

的对角线元素. 该二阶补偿项显式地刻画了姿态不

确定性与角速度噪声之间的耦合关系, 使协方差传

播能够根据当前姿态不确定性结构进行自适应调

整. 对于实际在线系统, 在每个 IMU传播步中引入

完整的矩阵二阶补偿不仅会增加额外的矩阵运算开

销, 还会提高协方差一致性与数值稳定性的维护难

度. 考虑到该二阶效应在工程实践中主要体现为角

速度噪声幅值的整体放大, 本文同时采用标量放大

策略对矩阵二阶补偿进行近似建模. 对误差状态的

噪声矩阵进行式 (41)所示的自适应放大处理, 以应

对过大的角速度误差.

Q∗
ω = α2

ωQω, αω = 1 + λω∥∆ω∥∆t (41)

λω ∆ω

ωm

ω∗
m (ω∗

m, k+1 − ω∗
m, k)/2

∆ω ∆ω

αω ≈ 1

其中, 经验调节因子  为常数;   为角速度的短

时扰动项. 具体实现为对测量角速度  作平滑处

理得到  , 再使用差值   作为

 的代理. 当系统处于平稳运动状态时,   近似

为零, 放大系数退化为  , 从而不影响标准

ESKF的协方差传播过程. 对状态变量中的速度和

位移分量所对应的噪声作相同的处理. 由此便完成

自适应 ESKF的协方差修正, 使得算法可以有效应

对采样抖动、高动态场景.

 3.4　体素地图构建

为提高环境表示的效率与精度, 本研究采用基

于体素的概率地图表示方法, 对融合点云进行增量

式建图与更新. 该体素地图通过对局部空间进行离

散化, 将每个体素区域内的点云统计特征作为局部

环境的概率模型进行维护, 从而实现计算效率与精

度的平衡.

O(1)

s

M = {N, p, C, µ, Σ} N

p C

µ Σ

P
ITL

x̂k

pi = [px, py, pz]
T hash_index

体素地图采用基于哈希索引的存储与访问方

式. 由空间离散坐标直接计算体素的哈希值, 在均

摊意义下其查询时间复杂度为 , 计算开销较点

级 ikd-Tree更低且易于并行化实现. 体素分辨率 

在实验中统一设为 0.5 m, 以平衡匹配精度与计算

开销. 此外, 这种地图结构支持基于体素的 GICP
配准方式, 拓展性更强. 在全局坐标系下, 每个体素

具有以下信息:    . 其中,   为

体素中点的数量;   为所有点坐标的和;   为所有

点的外积和;   为所有点坐标的均值;   为体素的

协方差矩阵. 对于滤波之后的融合点云 , 首先按

照标定结果  将点云对齐到 IMU坐标系, 再按

照 IMU位姿传播  变换到全局坐标系下, 记点为

, 其哈希索引  的计算

如式 (42)所示:g =
[
⌊px
s
⌋, ⌊py

s
⌋, ⌊pz

s
⌋
]T

hash_index = (gxnx)⊕ (gyny)⊕ (gznz)modMmax

(42)

s ⊕ nx, ny, nz

Mmax g = [gx,

gy, gz]
T hash_index

V
M[i]

其中,   为分辨率;   表示按位异或操作; 
为大素数;   为体素地图的最大容量; 

 为体素坐标. 取模后的  可以与

空间的体素块一一对应, 相同索引的点位于同一体

素块内. 依据索引将点加入体素地图  中. 对应体

素块  的参数的更新过程如式 (43)所示:

1268 自       动       化       学       报 52 卷





M[i].N =M[i].N +Ni, M[i].p =M[i].p+ pi

M[i].C =M[i].C +Ci, M[i].µ =
M[i].p

M[i].N

M[i].Σ =
1

M[i].N + 1

(
M[i].C−M[i].p(M[i].µ)T

)
(43)

 3.5　高置信度点云优化 GICP 匹配

为从点云信息中获取相邻帧之间的相对运动约

束, 本文采用改进的 GICP算法. 与经典 ICP算法

相比, GICP在点到点与点到面的统一框架下, 通过

对局部几何结构进行高斯分布建模, 从而在高曲率

或非平面区域显著提升匹配精度与收敛稳定性. 本
文在此基础上进一步设计结构感知与强度加权机

制, 构建高置信度点云 GICP约束, 以增强退化环

境下点云配准的鲁棒性与几何约束强度.

pi

pi ∼ N(µi, Σi) µi

Σi

M[j] M[j].µ

融合点云并不是孤立的离散点. 在 GICP的前

提假设中, 相邻的激光束通常只相差极小的角度,
所以它们打到的点在三维空间中的位置接近. 这意

味着在局部区域内, 点云分布具有强连续性和平滑

性. 在此假设下, 每个点均可近似为某个局部高斯

分布的样本. 对于变换到全局坐标系下的融合点 

满足 , 其中  是点所在局部区域的

均值 (近似为点本身的位置),   是该点在当前融合

点云帧下由 KNN 方法计算获得的局部协方差矩

阵, 反映点云在局部邻域的分布形态. 假设其落在

体素块  中, 对应的均值  即为改进GICP
的匹配目标, 匹配残差定义为式 (44)所示的两者之差:

rGICPi := M[j].µ − pi =

M[j].µ−
(
R̂k(

IRLpi +
ItL) + t̂k

)
(44)

IRL
ItL

Σi

其中,   和  为标定坐标变换矩阵的旋转向量

和平移向量. 标准 GICP中局部协方差  仅反映

点云的几何分布特性, 在退化场景 (如边缘或稀疏

区域)中易退化为奇异矩阵. 对体素的协方差矩阵

进行特征值分解, 如式 (45)所示:

Σi = U

λ1 0 0

0 λ2 0

0 0 λ3

UT (45)

U

λ1 ≥ λ2 ≥ λ3 ≥ 0 Σi

κi

其中,   为正定矩阵经过 SVD分解得到的奇异矩

阵;   为  的特征值. 本文引入结

构感知指标  描述局部特征退化程度, 如式 (46)
所示:

κi =
λ2 + λ3

λ1 + ϵ
(46)

ϵ κi

1, 1, 10−3

其中,   小量用于保持数值稳定性. 若  较小, 表明

局部点云分布呈现显著的线性退化特征, 真实几何

约束维度不足以支撑稳定配准. 针对上述情况, 本
文不直接对协方差进行各向同性平滑, 而是基于特

征分解对协方差谱结构进行显式重整. 具体而言,
在保持特征向量不变的前提下 ,  重整特征值为

. 修正协方差矩阵如式 (47)所示, 以减少

线性退化.

Σi ← U

1 0 0

0 1 0

0 0 10−3

UT (47)

κi

κi ≥ κth

κi < κth

κth = 0.4

结构退化指标  仅用于判定是否触发上述谱

重整操作. 当  时, 表明局部几何结构良好,
协方差保持原始估计结果 (体、面特征); 当 

时, 启用平面谱约束以增强几何约束的稳定性. 本
文通过离线统计和相关里程计的具体情形选择

 作为平面退化阈值[24−25, 27, 32].

M[j].µ ∼ N(µj , M[j].Σ)

Σi

Σimu R̂kΣimu(R̂k)
T

rGICPi

由上, 将体素均值视作一个随机向量, 服从高

斯分布 . 源点在激光雷达

坐标系下的重整协方差  变换到 IMU坐标系下

记为 , 再变换到全局坐标系记为 .

在 GICP假设中, 体素代表与变换后的源点是互相

独立的随机变量. 两者差值的协方差为两者协方差

之和. 残差  的协方差为:

Σri = Cov(M[j].µ− pi) =

Cov(M[j].µ) + Cov(pi) =

M[j].Σ+ R̂kΣimu(R̂k)
T (48)

对基于 RC-IDSOR获得的点云进行进一步的

强度一致性置信度加权, 用于补偿激光点云退化条

件下噪声的强度失真. 落实到具体激光点有如式

(49)所示的强度权重函数:

ci = exp(−γI |Ii − Ī|) (49)

ci Ii Ī

γI Σi ← Σi/ci

其中,   为加权系数;   为点的强度;   为该帧点云的

平均强度;   为调节系数. 修正协方差为 .
强度一致的点在优化中获得更高权重; 数目少、低

强度的噪声在传播时被进一步弱化.

 3.6　点云/IMU 紧耦合状态更新

x̂k−1

tk x̂k

x̂k

为统一符号表达, 本文假定已经完成了对于融

合里程计名义状态  的修正. 同时, 通过 IMU
的先验传播获得了  时刻初步的状态估计 . 状
态更新的目的是修正 , 以便于将其作为下一个状

态估计的前置条件. IMU残差具有式 (50)所示形式:
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rIMU
k =



Log(R̂T
kRk)

vk − v̂k

tk − t̂k

ba, k − b̂a, k

bg, k − b̂g, k

gk − ĝk


(50)

Log(R̂T
kRk) =

Log(R̂T
k R̂kExp(δθk)) ≈ δθk rIMU

k ≈ δxk

Cov(rIMU
k ) ≈ Cov(δxk) = Pk

rori = Log(R̂T
kRk) SO(3)

Jr

δθk

J IMU

其中 ,  本文对旋转项作简单近似 :  

,  则有  .  因

此 ,  . 然而 , 旋转残差

 是定义在李群  上的非线性

映射. 在此空间中, 微分关系应通过李代数的右雅

可比矩阵  描述. 为保持旋转残差线性化的精度,

仍然需要通过式 (51)来计算旋转残差关于  的

求导以及 IMU残差的雅可比矩阵 :

∂rori
∂δθk

≈ J−1
r

(
Log

(
R̂T

kRk

))

J IMU =
∂rIMU

k

∂δxk
=

 ∂rori
∂δθk

0

0 I15×15

 (51)

rGICPi si =
IRLpi +

ItL

x̂k

JGICP
i

残差   是线性化的, 记  .

全局坐标系下的融合点由 IMU先验估计  变换,

其对于误差状态的雅可比矩阵  有式 (52)所

示的结构:

JGICP
i =

∂rGICPi

∂δxk
=

[
−R̂k(si)

∧, −I3×3, 03×12

]
(52)

IGICP
因此 ,  将具有协方差和匹配成功的所有点

 与 IMU残差堆叠, 构造如式 (53)所示的加权

最小二乘代价:

E[δxk] =
1

2

∑
i∈IGICP

(rGICPi )TΣ−1
ri rGICPi +

1

2
(rIMU

k )TP−1
k rIMU

k (53)

HGICP

HIMU

使用高斯牛顿法来解决这个线性最小二乘问题. 点

云贡献  主要影响状态变量的旋转和平移部

分, IMU贡献  一方面作用于位姿, 另一方面

更新加速度零偏和角速度零偏以及重力数值的修

正. 点云和 IMU 对于 Hessian 矩阵的贡献如下式

所示

HGICP =
∑

i∈IGICP

(JGICP
i )TΣ−1

ri JGICP
i

bGICP = −
∑
i

(JGICP
i )TΣ−1

ri rGICPi

HIMU = (J IMU)TP−1
k J IMU

bIMU = −(J IMU)TP−1
k rIMU

k

H = HGICP +HIMU, b = bGICP + bIMU

bGICP bIMU

δx̂k = H−1b x̂k

δx̂k H

xupdate
k = x̂k + δx̂k

P update
k = LH−1LT

L

其中,   和  为对应的观测向量. 求解正规

方程 , 更新状态变量 . 迭代求解得

到范数足够小的  以及对应的 Hessian矩阵 .
最终得到更新过后的   作为下一

次更新的起点, 协方差矩阵   作

为下一次协方差的起点. 其中  的结构如式 (54)
所示. 这是在 ESKF中的重置操作, 目的是将协方

差映射到更新的名义起点下.

L =

I3×3 −
1

2
(δθ̂k)

∧ 0

0 I

 (54)

 4　实验结果

 4.1　RC-IDSOR 去噪测试

冬季恶劣驾驶数据集 (winter adverse driving
dataset, WADS)是一个专为应对严寒冬季条件下

自动驾驶关键技术挑战而构建的大规模多模态数据

集. 该数据集在密歇根州上半岛雪带地区采集完成,
其开创性在于首次提供了在强降雪和广泛积雪等退

化环境中获取的带有密集点级标注的连续激光雷达

扫描数据. WADS中具体的一帧点云标注如图 5所示.

 
 

 

图 5    WADS中具有点级标注的一帧激光点云

Fig. 5    A frame of LiDAR point cloud with point-level
annotations in the WADS

 

在WADS上测试 RC-IDSOR的滤波效果. 依
据 Kurup等[9] 对于WADS标注的解释和 Bos等[35]

描述的点云分割方法以及毫米波雷达的目标检测特

性, 本文将具有车辆、行人标签的点云作为毫米波

识别先验. 图 6中展示了不同基于统计离群值去除

方法在WADS上的去噪效果. 其中, 红色点为标注

的噪声点, 蓝色点为非噪声点. 滤波结果显示, 传统
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的基于 PCL的 SOR方法效果较差. DSOR去除噪

声点云效果较好, 但是与此同时滤除了部分环境点

云. LIDSOR和 RC-IDSOR在准确滤除噪声的同

时, 保留了大部分的环境点云, 经过多组数据的测

试, 二者在多组数据上的效果相当, 但是后者对于

噪声点云的识别准确度较高.
按照式 (55)计算相关参数指标. 其中, accur-

acy 为检测准确率; error 为检测错误率; preci-
sion为滤波器识别噪声的精确度; recall为去除噪

声点的比例; F-score为算法综合得分.

accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN

error = 1− accuracy

precision =
TP

TP+ FP

recall =
TP

TP+ FN

F-score =
2× precision× recall
precision+ recall

(55)

其中, TP (true positive)表示滤波器识别结果为噪

声, 且实际标签也为噪声的点的数量; TN (true
negative)表示滤波器识别结果为非噪声, 且实际标

签也为非噪声的点的数量; FP (false positive)表示滤

波器识别结果为噪声, 但是实际标签为非噪声的点

的数量; FN (false negative)表示滤波器识别结果

为非噪声, 但是实际标签为噪声的点的数量. 召回

率越高代表去除噪声越多, 准确率越高代表保留环

境信息越多. 因此, 使用 F-score综合评价滤波去噪

效果.

α β

[0.04, 0.20]

为分析 RC-IDSOR中动态阈值参数对性能的

影响, 本文在WADS的 Sequence 13序列上对参数

 (std_mul)与  (range_mul)进行二维敏感性分

析. 两参数均在  区间内取值, 并以 F-score
作为评价指标, 结果如图 7所示. 实验结果表明, F-
score在一片连续的参数区域内保持接近最优值. 记

Fmax F ≥ 0.99Fmax

α ∈ [0.086, 0.154] β ∈ [0.063, 0.109]

α = 0.1, β =

0.1

α

β

最高分为 , 当得分  时, 对应的稳

定区间为 ,  . 该区

间覆盖本文所采用的默认参数设置 (
), 说明 RC-IDSOR对稳定区间内参数选取不敏

感, 具有良好的鲁棒性与可复现性. 此外, 参数  在

较大范围内变化时对性能影响较小, 而参数  过大

将导致有效点被过度抑制, 从而使 F-score明显下

降. 这一现象与 RC-IDSOR中距离衰减机制的物

理含义一致.
本文将 RC-IDSOR与几种基于统计离群的滤

波方法进行了对比实验. 在WADS多个场景下计

算每一组点云的指标平均值, 得到表 1所示的定量

评估结果 .  RC-IDSOR 在整体性能上显著优于

PCL自带的 SOR滤波方法, 并在各项指标上均表

现优异. 具体而言, 与 SOR相比, RC-IDSOR在准

确率、精确度和 F-score等方面均有大幅提升; 尽管

在部分场景下召回率略低于 DSOR等方法, 但其更

高的精确率有效保障了环境点云的完整性, 从而实

现更优的 F-score综合性能. 此外, RC-IDSOR在

多项指标上与 LIDSOR表现相当, 甚至更优, 如在

场景 13和场景 18中, RC-IDSOR的 F-score分别

达到 0.916  4和 0.926  1, 优于 LIDSOR的 0.874  2
和 0.877 7. RC-IDSOR 的平均 F-score 超过 0.85,
较 LIDSOR 提升约 6.8%. 更重要的是, RC-ID-
SOR在保持高性能的同时具备更快的处理速度. 实
验平台配置为 i5-10400处理器与 RTX4060Ti显
卡, RC-IDSOR可实现毫秒级别的运算速率, 有效

支撑了点云的稳定融合与实时更新.

 4.2　RC-LIO 里程计测试

SubT-MRS 是一个多模态、多机器人的数据

集, 主要从具有多种退化条件的地下环境中收集,
包括烟雾和灰尘等感知遮蔽物退化场景. 此外, 该

 

SOR DSOR

LIDSOR RC-IDSOR 

图 6    不同滤波方法去噪效果示意图

Fig. 6    Schematic diagram of denoising effects using
different filtering methods
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α β图 7    RC-IDSOR参数  与  对 F-score影响的敏感性

分析 (Sequence 13)

α β

Fig. 7    F-score sensitivity analysis of RC-IDSOR with
respect to parameters   and   on Sequence 13
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数据集封装了来自不同范围的时间同步传感器的信

息, 包括激光雷达、视觉相机和不同载具运动 (如空

中、腿部和轮式)得到的 IMU数据, 以支持传感器

融合的研究. 这对于在复杂环境中实现准确和鲁棒

的机器人感知至关重要.
本文选择 SubT-MRS数据集来验证优化的耦

合方法带来的性能提升. RC-IDSOR具有一定的鲁

棒性和退化能力: 对于缺失毫米波雷达点云的数据,
滤波算法会自适应地退化为纯激光处理模式, 其效

果与 LIDSOR算法相当; 对于缺失强度信息的数

据, 滤波算法则退化为 DSOR算法. 这种设计确保

了算法在不同传感器配置下的可用性, 体现了系统

的工程实用性. 由于多数最先进 (state of the art,
SOTA)方法的里程计没有融合毫米波数据, 这里

让 RC-LIO退化为激光模式, 再对比 RC-LIO与其

他参赛里程计的定位精度. 未使用滤波的 RC-LIO
(wo/filter)对数据集场景的直接建图和启用 RC-
IDSOR的 RC-LIO (w/filter)建图的对比如图 8
所示.

在 Factory这种具有显著点云噪声的场景中,
直接基于噪声点云数据的定位会引起超过 1 m的

绝对轨迹误差 (absolute trajectory error, ATE).
使用去噪步骤处理激光点云, 地图实现了准确闭合,
并且里程计的 ATE小于 0.54 m, 对比其他里程计

测试结果取得了最优. 噪声的存在导致环境地图中

产生大量错误点云, 这些错误的地图点使得里程计

GICP约束产生了错误匹配, 进而影响位姿状态估

计. 在未进行去噪操作的情况下, 里程计的定位发

生了较大漂移, 偏移误差不断累计, 导致运动轨迹

无法闭合, 并且点云地图出现大量错误点与噪声点.

RC-LIO 与其他里程计方法的 ATE 对比如

表 2 所示. FAST-LIO[24−25]、Point-LIO[36]、LIO-EKF[37]、

DLO[38] 源于 SubT-MRS原文[30, 39]. 本文采用均方

根误差 (root mean square error, RMSE) 作为

ATE的评价指标, 用于量化估计轨迹与真实轨迹之

间的偏差. RMSE定义为预测值与真实值之差的平

方的平均值的平方根, 能够综合反映整体定位精度,

并且对异常值较为敏感. 由表 2可见, RC-LIO在大

多数 SubT-MRS激光−惯性场景中均取得了更高的

定位精度. 综合各场景的结果, RC-LIO最小 ATE

 

表 1    WADS序列定量评估结果

Table 1    Quantitative evaluation results of WADS sequences

场景 方法 accuracy error precision recall F-score

11

SOR 0.763 3 0.236 7 0.130 2 0.288 1 0.179 1

DSOR 0.931 6 0.068 4 0.603 8 0.820 8 0.690 2

LIDSOR 0.962 3 0.037 7 0.791 1 0.805 6 0.793 6

RC-IDSOR 0.971 1 0.028 9 0.876 7 0.802 2 0.831 9

12

SOR 0.727 7 0.272 3 0.131 2 0.240 0 0.166 8

DSOR 0.936 6 0.063 4 0.769 3 0.739 3 0.739 5

LIDSOR 0.953 9 0.046 1 0.903 9 0.729 8 0.795 2

RC-IDSOR 0.956 6 0.043 4 0.934 6 0.726 7 0.806 1

13

SOR 0.798 6 0.201 4 0.125 7 0.437 5 0.193 9

DSOR 0.962 8 0.037 2 0.610 3 0.982 2 0.748 8

LIDSOR 0.984 2 0.015 8 0.792 3 0.977 6 0.874 2

RC-IDSOR 0.990 1 0.009 9 0.864 6 0.975 6 0.916 4

18

SOR 0.798 3 0.201 7 0.157 1 0.507 5 0.238 6

DSOR 0.945 8 0.054 2 0.552 8 0.988 8 0.704 1

LIDSOR 0.982 9 0.017 1 0.795 1 0.981 9 0.877 7

RC-IDSOR 0.990 3 0.009 7 0.879 4 0.978 7 0.926 1

 

RC-LIO (w/filter) 地图

准确轨迹

RC-LIO (wo/filter) 地图

错误轨迹 

图 8    SubT-MRS数据集噪声点云去除效果示意图

Fig. 8    Schematic diagram of noise point clouds removal
effect in the SubT-MRS dataset
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为 0.04 m, 其平均 0.33 m 的 ATE 较于 FAST-
LIO2的平均 ATE减少约 29.8%, 表明该里程计在

多种复杂环境下具有鲁棒性与泛化能力.
绝对轨迹误差主要反映里程计的全局一致性.

在退化场景中, 局部连续估计的稳定性同样重要.
本文对比分析了 RC-LIO与 FAST-LIO2在同一序

列上的相对位姿误差 (relative pose error, RPE).
考虑到测试序列总长度约为 200 m, 为保证统计稳

定性并刻画不同空间尺度下的漂移特性, 本文选取

以下评估窗口长度: 5 m、10 m和 20 m. RPE关注

的是在给定的时间窗口内估计位姿与真实位姿之间

的差异, 能够反映里程计在短时间尺度内的漂移情

况, 从而揭示其局部估计的稳定性.
图 9 展示了不同评估窗口长度下两种算法

RPE的 RMSE柱状图. 其中, 横轴表示评估窗口长

度, 纵轴表示 RPE的 RMSE. 定量结果表明, 在不

同评估窗口下, RC-LIO 的 RPE 均低于 FAST-
LIO2, 其平均 RMSE相对下降约 7.9%. 在 20 m局

部窗口下, RC-LIO的 RPE降低 10.4%, 显示出其

在较大局部尺度下更强的漂移抑制能力.
Snail-Radar是由武汉大学 SNAIL团队推出的

专为 4D毫米波雷达 SLAM研究而设计的大规模、

多场景数据集. 在传感器配置方面, Snail-Radar配
备了 4D毫米波雷达、激光雷达、相机、IMU及GNSS/
INS 系统. 所有传感器经过时间同步与外参校准,
以确保数据和参考轨迹质量. 该数据集在多种天气

与环境条件下采集, 涵盖了从小雨到强降雨等多种

典型退化感知场景. 为综合评价 RC-IDSOR给里

程计带来的性能提升, 本文选择 Snail-Radar中小

雨、中雨、强降雨场景来对比不同滤波算法与关闭

滤波算法的 ATE. 算法处理后的相关点云如图 10
所示.

其中, 绿色点云表示 RC-IDSOR滤波后的激

光点云, 红色点云表示原始激光点云, 黑色点云表

示 4D毫米波雷达点云. 可以看出, RC-IDSOR能

够有效滤除降雨过程中由雨滴散射引起的离群噪

声, 同时较好地保留环境结构特征. 对比滤波点云

与原始激光点云作为里程计输入的定位结果如表 3
所示, 毫米波方法 4DRadarSLAM、EKF-RIO、4D-

 

表 2    不同里程计在 SubT-MRS数据集中的 ATE (m)
Table 2    ATE of different odometries in the SubT-MRS dataset (m)

场景 FAST-LIO2, HBA FAST-LIO, Pose Graph Point-LIO, Quatro LIO-EKF DLO, Scan-Context++ RC-LIO

Urban 0.307 0.260 0.331 1.060 1.205 0.409

Tunnel 0.095 0.096 0.092 0.220 0.695 0.067

Cave 0.629 0.617 0.787 0.750 — 0.491

Nuclear-1 0.122 0.120 0.123 0.470 1.175 0.040

Nuclear-2 0.235 0.222 0.270 0.620 1.720 0.183

LaurelCaverns 0.260 0.402 0.279 9.140 2.080 0.269

Factory 0.889 0.998 10.628 4.920 0.889 0.540

Ocean 0.757 0.770 22.425 0.280 0.778 0.387

Sewerage 0.978 1.586 7.147 24.460 1.130 0.588
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图 9    不同评估窗口长度下 RC-LIO与 FAST-LIO2的
局部漂移对比 (RPE RMSE)

Fig. 9    Local drift comparison between RC-LIO and
FAST-LIO2 measured by RPE RMSE under

different evaluation window lengths

 

 

图 10    激光点云、滤波点云以及毫米波点云示意图

Fig. 10    Schematic diagram of laser point cloud, filtered
point cloud, and millimeter-wave point cloud
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iRIOM的 RMSE数值源于 Snail-Radar数据集原

文[31], 不同算法的 ATE为在相同评测设置下对多

段测试序列的 RMSE结果进行统计得到的平均值.
其中, RC-LIO (w/RC-IDSOR) 为基于 RC-ID-
SOR 的里程计; RC-LIO (w/LIDSOR) 为使用

LIDSOR滤波的里程计; RC-LIO (wo/filter)为未

启用滤波算法的里程计.
结果表明, 引入 RC-IDSOR滤波后, RC-LIO

在不同降雨强度下的定位精度均得到提升. 与不启

用滤波环节的 RC-LIO (wo/filter)相比, RC-LIO
(w/RC-IDSOR)在小雨和中雨场景中的 ATE分别

降低约 14.9% 和 16.0%; 在强降雨场景中, ATE降

幅约为 49.6%. 在相同参数的多组测试中, RC-LIO
(wo/filter)在强降雨场景中出现了不同程度的漂

移, ATE呈现出长尾分布特征. 考虑到强降雨退化

环境下轨迹误差分布的非对称性, 本文采用多次测

试中 ATE的中位数作为强降雨场景的最终评价指

标. 上述现象表明, 降雨引入的离群点具有显著的

随机性, 使得前端匹配过程在退化条件下可能收敛

至不同的局部最优解, 而 RC-IDSOR的引入能够

有效抑制降雨噪声对点云质量的影响, 从而提升里

程计在退化环境中的鲁棒性. 进一步地, 将 RC-LIO
(w/RC-IDSOR)与基于 LIDSOR滤波的 RC-LIO
(w/LIDSOR) 进行对比 ,  在小雨场景下两者的

ATE差异较小, 而在中雨和强降雨场景中, RC-ID-
SOR分别将 ATE降低约 34.0% 和 32.9%, 验证了

引入 4D毫米波先验在噪声干扰环境中的有效性.

 4.3　真实场景测试

随着智能制造的深入推进, 自动化仓储与柔性

物流系统已成为现代工业发展的关键环节. 在这一

背景下, 自主移动机器人作为执行物料搬运、分拣

与上/下架等任务的核心装备, 其感知系统的可靠

性直接决定了整个系统的智能化水平与运行效率.
然而, 在真实的工业场景中, 如酿酒、食品加工、建

材生产等行业, 生产与搬运过程中常会产生大量粉

尘、碎屑等悬浮颗粒物, 形成了退化的感知环境. 本
文用于数据采集的作业车辆如图 11所示.

 
 

激光雷达

毫米波雷达

IMU+ARM 平台

防爆相机
 

图 11    作业车辆及传感器安装示意图

Fig. 11    Schematic diagram of the work vehicle and
sensor installation

 

图 11中, 激光雷达安装在车顶前方, 毫米波雷

达安装在激光雷达下方的护栏位置, IMU和 ARM
工控机安装在车体防爆控制箱内, 防爆相机安装在

车辆探照灯上方. 依据第 2节与第 3节的工具包标

定激光雷达、毫米波雷达以及 IMU数据, 获得精确

的传感器空间位置外参. 作业车辆所采用的传感器

和工控机具体选型以及部分参数如表 4所示.

 
 

表 4    作业车辆传感器配置参数

Table 4    Sensor configuration parameters of
the work vehicle

传感器 型号 参数

激光雷达 禾赛 PandarQT 76.8万点/秒, 104.2° 垂直视场角

毫米波雷达 纳雷 SR75 4D成像, 120° 水平视场角

IMU 轮趣 N100 200 Hz, 0.003 (°)/s陀螺仪噪声密度

工控机 米文 AD10 NVIDIA Jetson AGX Orin (64 GB)

 

作业场景中的激光雷达感知主要存在以下挑

战: 离散粉尘对激光的反射强度通常较低, 在激光

雷达近距离范围内表现为弱回波信号; 同一束激光

会穿透粉尘, 返回多个探测点; 空间中粉尘分布较

为离散、连续性差, 点云位置会随粉尘运动而快速

变化. 为应对作业场景中粉尘噪声的干扰, 本文将

RC-LIO应用于该作业车辆的定位任务中, 以实现

对退化环境的鲁棒感知. 图 12展示了作业场景仓

库的具体环境、粉尘示意图、RC-IDSOR对于噪声

环境的滤波效果以及 RC-LIO算法初步建立的环

境去噪点云地图.
在定量评估粉尘去噪效果方面, 由于对真实仓

储铲运场景中的粉尘浓度难以进行精确标定, 且具

有显著的随机性与非均匀性, 所以不适合采用人为

 

表 3    RC-LIO不同模式在 Snail-Radar数据集中的

ATE (m)
Table 3    ATE of different RC-LIO modes in

the Snail-Radar dataset (m)

激光/毫米波里程计 小雨 中雨 强降雨

RC-LIO (w/RC-IDSOR) 0.175 6 0.372 6 1.244 1

RC-LIO (w/LIDSOR) 0.177 8 0.564 8 1.855 0

RC-LIO (wo/filter) 0.206 4 0.443 5 2.466 4

4DRadarSLAM 1.600 0 27.500 0 37.800 0

EKF-RIO 6.000 0 58.300 0 143.900 0

4D-iRIOM 0.700 0 12.600 0 31.700 0
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分级或传感器标定方式进行定量比较. 基于工程应

用角度 ,  本文转而统计分析滤波后可参与后端

GICP匹配的有效点云比例, 以反映滤波算法在真

实退化环境中对点云质量的改善效果. 实验结果表

明, 在一次完整作业过程中, 平均每帧约有 2 000
个体素点, RC-IDSOR滤波后平均约 77% 的点被

用于里程计更新, 验证了 RC-IDSOR在强粉尘条

件下对有效结构信息的保留能力.
通过在线测试评估对比启用滤波算法的 RC-

LIO (w/filter)、LIO-SAM以及 FAST-LIO2的实

时性与资源占用, 以验证算法的可部署性. 其中,
LIO-SAM是多线程的, IMU处理和点云匹配是并

行的, 在计算 LIO-SAM资源开销时对所有线程开

销求和. 关闭建图线程, 记录算法的 IMU加点云去

畸变、点云匹配与系统完成一帧点云处理的单线程

总耗时平均值以及 CPU、内存占用峰值. 本文选择

测试集长度为 300 s的序列, IMU数据频率为 200
Hz, 点云数据频率为 10 Hz, 符合实际作业工况. 选
取的测试平台分别为: 基于 x86架构的主机, 配置

为 i5-10400处理器, 8 GB内存, RTX4060Ti显卡;
基于 ARM架构的 Jetson AGX Orin嵌入式计算

平台, 配置为 12核 Cortex-A78AE处理器, 32 GB
内存, 1792核 NVIDIA Ampere显卡.

具体测试结果如表 5所示. 总体来看, 算法在

x86平台的大部分性能指标优于 ARM平台. 其主

要原因在于 ARM 架构处理器的单核性能相对较

弱, 同时 x86架构在第三方库的调度与并行执行效

率方面具有优势, 使得 ARM平台上部分计算密集

型任务难以充分并行化, 从而影响整体处理效率.
在 x86平台上, RC-LIO (w/filter)实现了约 213 Hz
的处理频率, 最大 CPU占用率约为 2.1%, 最大内

存占用约为 36.4 MB; 而在 ARM平台上, 其处理

频率约为 38 Hz, 最大 CPU占用率约为 6.3%, 最大

内存占用约为 78.4 MB. RC-LIO (w/filter)在 x86
平台以及 ARM平台上的 IMU加去畸变耗时以及

单线程总耗时均表现为次优, 其与 FAST-LIO2相
比差距较小. 尽管本文对算法结构进行了优化与重

写, 但是受限于点云去畸变中额外引入的 RC-ID-

 

粉尘噪声环境 端到端途经点 仓库点云地图

RC-LIO 去噪点云 原始点云

RC-IDSOR

 

图 12    工业仓储作业环境及 RC-IDSOR滤波效果示意图

Fig. 12    Industrial warehousing operation environment and RC-IDSOR filtering effect diagram

 

表 5    不同平台上 RC-LIO实时性测试结果

Table 5    Real-time performance test results of RC-LIO on different platforms

平台 算法 CPU占用率 (%) 内存占用 (MB) IMU加去畸变耗时 (ms) 点云匹配耗时 (ms) 单线程总耗时 (ms)

RC-LIO (w/filter) 2.1 36.4 3.7 0.9 4.7

x86 FAST-LIO2 3.7 130.7 1.3 3.0 4.4

LIO-SAM 12.0 87.2 6.5 11.7 16.4

RC-LIO (w/filter) 6.3 78.4 21.6 4.1 26.4

ARM FAST-LIO2 3.7 167.5 3.5 19.9 24.6

LIO-SAM 10.9 224.6 9.9 24.5 34.4
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SOR算法的结构特性, 仍不可避免地会带来额外的

点云处理时间开销. 然而, RC-LIO (w/filter) 在
ARM平台上仍保持了最低的内存占用, 并能够实

现超过 30 Hz的实时处理能力, 满足大多数移动机

器人应用的实时性需求, 具备良好的部署适应性.
本文通过比较机器人多次经过同一目标点的端

到端相对误差来评估滤波算法如何改善机器人感知

效果. 在该仓储环境中, 作业车辆执行倾倒操作时

需要回到倾倒点这一固定位置, 由于铲斗尺寸和倾

倒口尺寸接近, 车辆每次到达倾倒点时位姿均相同.
因此, 短时工作测试中, 选择倾倒点作为里程计起

点, 统计 RC-LIO 开启滤波、关闭滤波及 FAST-
LIO2三种情况下车辆经过倾倒点的位姿. 计算其

与起点的偏差, 评估定位的精确度. 进一步, 确保在

完整作业过程中里程计偏差在容许范围内, 以保证

定位精度要求.
首先, 选取作业车辆 20 min的工作片段, 作业

仓库的点云地图以及具体的倾倒点如图 12 所示.
在 20 min时间区间内, 车辆总共完成了 10次作业.
统计每次作业回到固定位置时位姿与初始固定点的

误差, 评估算法部署在实际应用场景下的性能. 在
这里, 统计每次回到倾倒点的绝对位置误差, 并且

将角度误差换算为等效位置误差, 计算二者的二范

数以获得总误差. 实际作业过程显示, 算法在车载

AD10设备上以 10 Hz的频率发布里程计和点云信

息. 建图结果显示, RC-LIO (wo/filter)和 FAST-
LIO2的地图有不同程度的点云漂移. 误差统计如

表 6所示, 其中 RC-LIO (w/filter)取得了 5.6 cm
级别的最大漂移 , 优于 RC-LIO (wo/filter) 和
FAST-LIO2的表现.

其次, 为评估滤波算法在长时间作业过程中的

定位稳定性, 本文选取连续 60 min的作业数据进

z

行测试. 由于作业场景中缺乏可用的高精度真实轨

迹, 本文未对估计轨迹与真值进行对齐, 而仅将各

方法的轨迹起点统一至原点. 在此条件下,   轴方向

的漂移并不表示相对于真实轨迹的绝对定位误差,
而是反映了激光雷达惯性里程计系统在长时间运行

过程中端到端估计误差的累积效应.
z

z

z

60 min工作时间内不同算法的  轴漂移变化

曲线如图 13所示. 设置倾倒点为起点, 在往复作业

过程中, 作业车辆行进到最远处漂移最大, 回到起

点处漂移最小. 对齐不同算法的时间以及初始倾倒

起点, 可以看出, RC-LIO (w/filter)在整个作业过

程中表现出较低的漂移增长速率,   轴最大漂移约

为 0.8 m; 相比之下, RC-LIO (wo/filter)和 FAST-
LIO2的漂移增长更为显著, 最终分别达到约 1.3 m
和 0.9 m. 对应到返回倾倒点时, RC-LIO (w/fil-
ter)的  轴漂移最小. 综上所述, 在真实工业仓储作

业环境中, RC-LIO结合 RC-IDSOR滤波方法有效

提升了作业车辆在粉尘退化环境下的定位精度.

 

表 6    RC-LIO不同模式定位偏差对比 (m)
Table 6    Comparison of positioning deviations in

different RC-LIO modes (m)

次数 RC-LIO (w/filter) RC-LIO (wo/filter) FAST-LIO2

1 0 0 0

2 0.024 0.026 0.051

3 0.022 0.030 0.076

4 0.052 0.055 0.088

5 0.056 0.066 0.072

6 0.045 0.053 0.117

7 0.056 0.056 0.138

8 0.037 0.038 0.127

9 0.044 0.053 0.102

10 0.025 0.024 0.136
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z图 13    不同算法在 60 min作业过程中的  轴漂移

对比曲线 (轨迹起点对齐)

Fig. 13    Comparison of z-axis drift curves of different
algorithms during a 60-minute operation (with

trajectories aligned at the origin)
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 5　结束语

本文针对激光雷达在雨、雪、粉尘等退化环境

下点云噪声干扰严重、感知能力下降的问题, 提出

一种 4D毫米波雷达补偿的激光点云去噪方法 RC-
IDSOR, 并构建了相应的紧耦合激光雷达惯性里程

计系统 RC-LIO. 主要贡献如下:
1)提出 RC-IDSOR融合去噪方法, 通过毫米

波雷达点云对激光点云中的可靠目标进行空间标记

与补偿, 结合动态半径滤波与强度筛选, 在有效滤

除激光噪声的同时保持良好的环境结构完整性.
2)构建 RC-LIO紧耦合里程计框架, 将融合点

云与 IMU数据深度融合, 采用自适应 ESKF与优

化的 GICP耦合优化策略, 在 SubT-MRS退化场

景中实现了优于现有主流算法的定位精度, 平均绝

对轨迹误差最低达到 0.04 m; 在 Snail-Radar数据

集强降雨场景中, 多传感器融合降低了约 49.6% 的

绝对轨迹误差, 有效抑制了定位漂移.

z

3)在真实工业场景中验证了系统的可行性与

实用性. 在粉尘密集的仓储作业环境中, RC-LIO被

部署于 Jetson AGX Orin计算平台建立去噪地图.
其对计算资源占用适中, 点云处理、里程计更新速

率均大于 10 Hz. 在短时工作中, RC-LIO的重复定

位误差小于 5.6 cm, 优于未使用去噪模块的基准系

统; 在长时工作中, RC-LIO端到端的  轴漂移最

小. RC-LIO有效支撑了机器人在退化感知条件下

的实时、持续稳定工作.
实验结果表明, 本文所提出的 RC-IDSOR方

法在噪声识别准确性与环境信息保留方面取得了良

好平衡, RC-LIO系统在多种退化环境中均表现出

优异的鲁棒性与实时性. 未来工作中, 本文将进一

步研究多传感器时序对齐的优化策略, 并探索自适

应滤波机制, 以提升系统在更复杂动态环境中的泛

化能力.
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