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Abstract—在机器人导航中，保持精确的姿态估计和在复杂、
动态环境中的导航是至关重要的。然而，环境挑战，如烟雾、
隧道和恶劣天气，可能显著降低单一传感器系统（如 LiDAR
或 GPS）的性能，从而影响自主机器人的整体稳定性和安全
性。为了解决这些问题，我们提出了一种自适应融合方法：AF-
RLIO。该方法整合了 4D 毫米波雷达、LiDAR、惯性测量单
元（IMU）和 GPS，利用这些传感器的互补优势实现复杂环
境中的鲁棒里程计估计。我们的方法由三个关键模块组成。首
先，预处理模块利用雷达数据协助 LiDAR 移除动态点，并在
环境条件对 LiDAR 不利时作出判断。其次，动态感知多模态
里程计模块选择合适的点云数据进行扫描到地图匹配，并使用
迭代误差状态卡尔曼滤波器与 IMU 紧密耦合。最后，因子图
优化模块在里程计和 GPS 数据之间平衡权重，构建一个姿态
图进行优化。该方法已经在数据集上进行了评估，并在实际的
机器人环境中进行了测试，证明了其在诸如烟雾和隧道等挑战
性条件下的有效性和相对于现有方法的优势。此外，我们在
https://github.com/NeSC-IV/AF-RLIO.git 上开源了我们的
代码，以惠及研究社区。

I. 介绍
对于自主机器人来说，当进入具有挑战性的环境时，稳

健可靠的里程计至关重要。在如烟雾弥漫的区域或狭窄
隧道等复杂环境中，基于激光雷达的融合算法在同时定
位与地图构建（SLAM）方面面临显著挑战 [1]–[3] 。烟
雾和粉尘等颗粒物降低了激光雷达扫描的质量，严重影
响了点云配准 [3] 。在这些环境中，传感器数据的噪声
和不确定性增加，使得仅依赖激光雷达和惯性测量单元
（IMU）的里程计系统准确性下降。此外，在狭窄或封闭
的环境中，例如隧道、密集的城市区域和峡谷，保持可靠
的全球定位系统（GPS）信号变得困难，GPS 异常值可
能导致系统故障 [4]–[6] 。因此，为了在极端天气和具有
挑战性的条件下实现准确的里程计估计，选择更稳健的
传感器和实施适当的多模态融合是至关重要的。
与 LiDAR 相比，4D 毫米波雷达具有更长的波长，并

且不易受到如雨、雪和雾等恶劣天气条件的影响 [7] 。
此外，其感知更远距离和捕获多普勒信息的能力可以

增强在具有相似几何特征的环境中里程计估计的鲁棒性。
然而，毫米波雷达点云比激光雷达生成的点云更稀疏且
不太稳定。
为此，我们提出了一种以 IMU 为中心的多传感器融合

方法。我们的多模态融合策略利用雷达点云帮助 LiDAR
在 LiDAR 点云有效时去除动态障碍物，同时紧密融合
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(a) Platform

(b) Odometry and mapping in smoke environment

Fig. 1. （a）所提系统的测试平台：一辆速度约为 2m/s 的 Jackal
车。（b）在烟雾环境中显示激光雷达和雷达点云，并验证 AF-RLIO 对
雷达数据的自适应融合以完成测距和建图。

LiDAR 和 IMU 数据以确保可靠的里程计。在 LiDAR
性能降低的环境中，系统通过切换至毫米波雷达与 IMU
信息的紧密融合来防止里程计漂移。
总结来说，我们的主要贡献是：
• 我们提出了一种自适应多模态测距系统，该系统可
以在 IESKF 框架内选择性地将雷达和 LiDAR 与
IMU 紧密结合，然后使用姿态图优化松散融合加权
GPS 信息。该系统充分利用每个传感器在不同环
境条件下的优势，实现稳健且准确的定位，即使在
LiDAR 或 GPS 性能下降的挑战条件下也能稳定运
行。

• 我们设计了一种鲁棒的 GPS 异常值检测方法，该方
法利用雷达估算的自车速度和动态感知的多模态里
程计来识别 GPS 异常值。系统能够平滑调整 GPS
权重，以减轻异常值的影响，从而提高整体系统的
可靠性。

• 在多个数据集和真实场景中进行了广泛的实验，证

www.xueshuxiangzi.com

https://github.com/QCL0920/AF-RLIO.git


明了所提算法的准确性和稳健性。

II. 相关工作
A. 激光雷达-惯性测距法
激光雷达惯性测程（LIO）主要可以分为基于滤波的

[8]–[12] 和基于优化的方法 [13]–[16] 。
基于滤波的方法，例如扩展卡尔曼滤波器，通常实时

递归和平滑地更新系统状态向量和协方差，以融合新的
LiDAR 和 IMU 测量。例如，FAST-LIO2 [10] 采用迭代
误差状态卡尔曼滤波器（IESKF），无需通过优化器来精
化地图点或机器人状态。它直接将点注册到地图中，无
需特征提取，充分利用环境信息并适应新兴的 LiDAR 技
术。另一方面，基于优化的方法将 LIO 问题表述为非线
性优化，旨在最小化滑动窗口或整个轨迹上预测测量值
与观测测量值之间的残差。
然而，LiDAR 易受环境因素影响，在烟雾或极端天气

条件下，可能无法生成注册帧 [17] 。即使受到 IMU 的
约束，也可能无法维持长期稳定可靠的里程计。
近些年来，基于雷达的 SLAM 方法在机器人技术中，

特别是在自动驾驶领域获得了越来越多的关注。这些方
法利用了雷达传感器的独特优势，例如在恶劣天气条件
（如雾天、下雨和扬尘）下的鲁棒性，这通常会降低基于

LiDAR 和摄像头系统的性能。这也促进了雷达惯性里程
计（RIO）的发展，其中涉及雷达扫描匹配和多传感器融
合的研究。在基于 EKF 的 RIO 方法中，惯性数据、基
于雷达的自速度估计和雷达点云配准紧密结合以估计机
器人的三维位置和姿态。此外，受到基于优化的 LIO 方
法的启发，研究人员将 RIO 问题表述为因子图，从而实
现对滑动窗口或整个轨迹的姿态估计的联合优化。

B. 雷达-激光雷达-惯性测距法
为了充分利用激光雷达和雷达的优势，最近的研究集

中于融合这两种传感器进行定位和制图 [18]–[20] 。在
雾、尘或光线过低导致激光雷达性能下降的场景中，雷
达仍能提供可靠的测量。反之，在良好条件下，激光雷
达的高分辨率数据可以精细化地图并提高定位精度。例
如，DR-LRIO [21] 通过图优化紧密结合激光雷达、雷达
和 IMU。它将雷达估计的线速度和位姿差异估计整合到
因子图中，从而在环境恶化时实现稳健的里程计。然而，
雷达数据的长期融合可能由于雷达误差较大而降低整体
定位精度。[22] 的方法通过识别激光雷达点云中的激光
雷达易退化点来选择作为里程计估计的点。然而，仅依
赖雷达或激光雷达，而没有固有感知传感器，如 IMU 和
GPS，仍然在实现稳健定位方面面临重大挑战。
因此，本文提出了一种选择性融合方法，该方法根据

环境条件自适应地利用不同的外部感知传感器，以应对
不利的环境变化，确保机器人里程计的可靠性和准确性，
特别是在感知退化的环境中，如烟雾、隧道和高度动态
的场景。

III. 方法
A. 概述
我们的 AF-RLIO 系统的概览如图 2 所示，系统由

三个主要模块组成：点云预处理、动态感知多模态里程
计和自适应因子图优化。点云预处理模块利用 4D 毫米
波雷达、LiDAR 和 IMU 从雷达点云中提取动态和静态
点。对齐后的雷达点云随后用于辅助 LiDAR 去除动态

障碍物。动态感知多模态里程计模块通过判断预处理后
的 LiDAR 点云是否退化，选择合适的点云数据。当机
器人进入 LiDAR 失效的环境时，系统自动切换到雷达
惯性系统以维持里程计。当环境恢复正常时，系统切换
回 LiDAR 惯性系统进行 SLAM。因子图优化模块结合
了 GPS 数据，其中 GPS 因子根据环境变化自动调整其
权重以处理异常，最终生成平滑且可靠的里程计输出。

B. 点云预处理
1) 雷达预处理 : 这款 4D 雷达能够提供 3D 位置和多

普勒速度的测量。然而，原始 4D 雷达数据往往受到噪声
和杂波的污染。首先，雷达的多普勒速度用于初步估计
自车速度，这有助于在单帧中区分动态和静态点云。需
要注意的是，这些动态点并不一定代表动态障碍物。它
们通常由移动的机器人或行人生成，并且具有高点云密
度和一致的多普勒信息。为了进一步提取动态点云，我
们使用密度聚类算法 DBSCAN [23] 。该方法根据周围
数据点的密度识别聚类，能够有效地过滤掉噪声点，并
去除具有不一致多普勒信息的低密度点云聚类，从而确
保准确提取动态机器人和行人，如图 3 所示。雷达自车
速度通过文献 [24] 中提出的线性最小二乘法进一步优化，
剔除地面下的错误点并获得可用的静态点云。然后，将
点云分割成三个互斥的子集：动态点集 (·)D ，静态点集
(·)S 和噪声点集 (·)N 。形式上，这种分割表示为：

R = RS ∪RD ∪RN , (1)

其中 (·)S ∩ (·)D ∩ (·)N = ∅ 。
2) 激光雷达预处理 : 由于 LiDAR 本身不提供速度信

息，因此 LiDAR 点云中的动态障碍物会对点云配准的
准确性产生负面影响。因此，仅依靠 LiDAR 来快速准确
地去除动态障碍物具有挑战性。为了解决这个问题，我
们的系统使用雷达来辅助实时移除每个 LiDAR 帧中的
动态点。在这个过程中，输入的是雷达动态点云 RD 和
LiDAR 点云 L 。进行坐标对齐以确保来自不同传感器的
数据在一个帧内的准确整合，包括空间校准和时间同步。
高频 IMU 数据用于通过反向传播将雷达帧与 LiDAR 帧
对齐。经过精确处理后，从雷达中提取的动态点有效地
表示动态障碍物的位置。然而，由于两个传感器之间点
云稀疏性的差异，实现 LiDAR 和雷达点之间的精确对
应具有挑战性。为了解决这一问题，我们使用 kd-tree 结
构来组织两个点云，并采用基于欧几里得距离的计算来
判断 LiDAR 点云中的点是否对应于动态点。具体来说，
如果 LiDAR 点 Li 和动态雷达点 RD

j 之间的欧几里得
距离低于某个阈值，则该 LiDAR 点被分类为动态点，并
从 LiDAR 点云中移除。如图 3 所示，可以获得排除动
态点的过滤 LiDAR 点云集 Lfiltered ：

Lfiltered =

{
LS
i ∈ L

∣∣∣∣ min
j∈{1,2,...,n}

d(Li, R
D
j ) ≤ ϵ

}
, (2)

，其中 d(·) 表示欧几里得距离。i 和 j 分别代表 LiDAR
和雷达点云序列。

C. 动态感知多模态里程计
我们用 x 表示机器人状态，在第 i 个 IMU 采样时间

的状态表示为：

x =
[
Ri

Tpi
Tvi

T bω
T ba

TgT
]T

, (3)
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Fig. 2. AF-RLIO 的框架概述。该方法可以自适应地切换激光雷达和雷达的融合。多模态融合策略利用雷达点云协助激光雷达消除动态障碍物。
在激光雷达点云不可用的环境中，系统切换到紧密集成雷达和 IMU 信息以获得里程计，该里程计在后端优化中进一步使用 GPS 进行精化。

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3. 预处理前后的 LiDAR 和 4D 雷达点云。(a) 和 (c)：原始雷
达和 LiDAR 点云；(b)：雷达点云经过动态-静态分离和噪声移除后的
结果；(d)：去除动态障碍物后的 LiDAR 点云。

其中 Ri 表示在 SO(3) 上的旋转矩阵，pi 和 vi 分别代
表位置和速度。项 bω 和 ba 分别对应于来自 IMU 的陀
螺仪和加速度计的偏差。此外，g 表示世界坐标系中的
重力向量，需要对其进行估计。误差状态可以在工作点
附近的切空间中表示为 δx ∈ R18 。收到高频 IMU 数据
后，通过前向传播首先估计机器人的当前状态，以获得
误差状态 x̃i+1 和协方差 P̂ i+1 。
与逐帧匹配相比，扫描到地图匹配提供了更高的稳定

性和精度 [10] 。因此，我们采用一种基于 ikd-tree 的 [25]
扫描到地图匹配方法，这有助于实时计算。在典型环境
中，LiDAR 生成密度相对稳定且高精度的点云，使其非
常适合与地图进行匹配。然而，在如隧道或烟雾弥漫的
环境中，LiDAR 点云的密度会降低，并且从点云中提取

LiDAR
IMU
Radar

LiDAR Failed Return LiDAR

Radar frame LiDAR frame Radar-LiDAR alignment Forward propagation

Fig. 4. 本文提出了动态感知多模态里程计。如图所示，IMU 测量作
为架构中的驱动力，通过与 LiDAR 或雷达的紧密耦合实现稳健的里
程计。

明显的形状特征变得具有挑战性，使得成功匹配变得困
难。因此，在与 IMU 紧密结合之前，评估当前帧中点云
的质量是至关重要的。
在去除动态点后，我们从激光雷达数据中提取特征点。

当特征点的比例持续低于总点云的百分之一时，认为机
器人进入了退化环境。在这种情况下，如图 4 所示，雷达
点云可以替代激光雷达点云进行扫描到地图的匹配。然
而，由于雷达和激光雷达之间的点云分辨率和特征特性
的差异，直接匹配可能因雷达点云相对稀疏而导致较差
的鲁棒性和错误匹配造成的潜在系统故障。为了解决这
个问题，在从激光雷达-惯性子系统切换到雷达-惯性子系
统之前，我们预先构建雷达子地图，并在切换后执行雷
达扫描到雷达子地图的匹配。同样，当激光雷达点云密
度和特征点数量恢复正常时，我们预先构建激光雷达子
地图并从雷达-惯性子系统返回到激光雷达-惯性子系统。
将激光雷达扫描匹配到激光雷达子地图，允许在迭代卡
尔曼滤波器中进行状态更新，从而减轻子系统切换期间
由于初始匹配错误引起的跳变误差。
我们采用 IESKF 方法来迭代地更新观测模型。在每次

迭代中，计算当前变量 δx 并用于推导下一次迭代的状
态向量 x 和协方差矩阵 P ，直到达到收敛。基本上，每
次迭代涉及求解一个带有先验的最小二乘问题：

min
x̃κ

k

∥xk ⊟ x̂k∥2
P̂

−1

k

+

m∑
j=1

∥r(x̃κ
k)∥2R−1

j

 , (4)

，其中 k 表示第 j 次 LiDAR 扫描的结束时间，xk ⊟ x̂k

表示状态预测误差，P̂ k 表示传播协方差，r(x̃κ
k) 是观测

残差，表示当前状态估计与观测数据之间的误差。Rj 是
第 j 个点的噪声协方差。
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D. 自适应因子图优化
GPS 能够在开放环境中提供准确的位置信息，但在隧

道或密集的城市区域等场景中可能会受到干扰或阻塞。
GPS 异常值还可能严重扭曲基于融合的里程计。为了快
速有效地检测 GPS 异常值，我们提出了一种基于残差
χ2 检验的方法，该方法通过检查里程计姿态数据和速度
估计之间的一致性来评估 GPS 测量的可靠性。通过在
因子图优化中调整 GPS 权重，可以减轻异常值的影响。
我们将两帧之间的姿态变化 ∆p 和速度 v 定义为 χ2 测
试的一致性标准。姿态变化来源于 LiDAR/雷达-惯性系
统，而速度则使用过滤后的雷达静态点云 RS 估算。因
此，我们将残差 ek 定义为：

ek =

[
e∆P

eV

]
=

[
∆pRLIO −∆pGPS

vRadar − vGPS

]
. (5)

如果 GPS 正常运行，残差 ek 应遵循零均值高斯分布；
否则，它将有偏差。判决变量 λk 被定义为加权平方残差
的和，其中权重由相关协方差矩阵 A 提供：

λk = eTkA
−1ek. (6)

由于 GPS 表示一个六维状态，离群值检验函数 λk 对
应于一个 6 自由度 χ2 分布。在计算了第 k 帧的检验统
计量 λk 之后，我们对 λk 进行如下处理： Normal, if λk < Tmin

Uncertain, if Tmin ≤ λk ≤ Tmax

Abnormal, if λk > Tmax

. (7)

当异常值测试函数 λk 小于 Tmin 时，表示可以完全信
任 GPS 数据。在这种情况下，因子图优化可以更多地依
赖 GPS 数据来减少累计误差。如果测试函数超过 Tmax

，则表示 GPS 数据不可靠，优化将直接移除 GPS 因
子以消除异常值的影响。当 λk 处于中间阈值范围内时，
GPS 数据被视为存疑。在长时间未整合 GPS 数据的场
景中，GPS 数据与里程计位姿之间可能会出现差异。在
这种情况下直接加入 GPS 因子可能导致里程计跳跃甚
至系统故障。因此，处于中间阈值的 GPS 数据可作为优
化过程中的过渡因子，确保里程计的平滑融合，同时逐
渐与 GPS 数据对齐或适当偏离。当 GPS 数据处于不确
定区域时，会应用平滑函数以促进这种过渡：

ρk = αek + (1− α)ρk−1. (8)

调节该过渡使用的平滑系数为 α（其中 0 < α < 1 ）。当
GPS 测量被视为位姿优化过程中的一个约束时，所得到
的 ρk 用于代价函数中，而不仅仅是简单地最小化平方残
差之和：

arg min
x

∑
∥r(zRLIO,x)∥+

∑
ρk ∥r(zGPS ,x)∥ , (9)

其中 r (·) 表示传感器测量因子的残差。此方法允许逐步
整合 GPS 数据，使优化过程对 GPS 和里程计数据之间
的潜在差异更加鲁棒，从而保持整个系统的稳定性。

IV. 实验
我们使用 MSC 数据集 [26] 、Snail 数据集 [27] 以及从

真实环境中收集的烟雾数据评估了我们的 AF-RLIO 系
统。我们计算了绝对位姿误差（APE）和相对位姿误差
（RPE）的均方根误差（RMSE）作为指标 [28] 。

A. MSC 数据集
为了比较，我们选择了广泛认可的 LiDAR 惯性系统

FAST-LIO2 [10] 、雷达惯性 SLAM 方法 RIO 和 LiDAR
雷达惯性融合方法 LRIO 作为基准。其中，RIO 是从我
们的方法中衍生出来的，禁用了 LiDAR，而 LRIO 同时
使用 LiDAR 和雷达。
选定的场景包括 U C0、U D0 和 U F0，这些场

景的特点是具有高度动态障碍物。此外，R A2 代表一
个雪景，而 U B0 对应于一个隧道穿越场景。U A0
是一个静态环境。我们的评估主要集中在 RPE 和 APE
的指标上，使用 RTK 作为真值。

TABLE I
APE (m) / RPE (m) of SLAM systems on MSC Dataset

Seq ID FAST-LIO2 [10] RIO LRIO AF-RLIO
U_A0 1.80/0.256 9.62/0.357 1.88/0.268 1.80/0.256
U_B0 21.67/* 9.10/* 5.05/* 2.59/*
U_C0 1.30/0.676 1.25 /0.683 1.28/0.688 1.28/ 0.672
U_D0 1.31/1.495 2.64/6.701 3.70/1.565 1.04/1.490
U_F0 1.91/1.202 4.42/3.139 2.20/ 1.201 1.48 /1.202
R_A2 2.81/1.360 10.95/4.741 11.46/1.378 2.76/1.359

不同算法在 MSC 数据集上的位姿误差结果显示在表
I 中。在这些场景中，所提出的 AF-RLIO 系统通过去
除动态障碍物来增强点云配准的精度，从而在高度动态
的环境中提高定位的准确性。AF-RLIO 算法的有效性在
隧道环境中特别明显，在这些环境中，由于几何相似性，
LiDAR 可能无法进行配准，从而导致 LiDAR 惯性里程
计失效。在这种情况下，雷达可以接收更全面的点云数
据以维持里程计。与单独使用 RIO 相比，我们的系统在
隧道外具有丰富几何特征的环境中利用 LIO，实现了更
高的精度。尽管 LRIO 能够缓解隧道内效果的下降，其
准确性因雷达点云中相对较高的误差而受到影响，导致
精度降低。在主要是静态的环境中，我们的算法保持了
与 FAST-LIO2 相当的性能。

B. 蜗牛数据集
我们进一步将我们的方法与其他算法在蜗牛数据集上

进行了比较。与 MSC 数据集相比，蜗牛数据集的序列较
少，但序列距离较长，并且包含动态性强和隧道的环境，
这更有效地突出了我们算法的优势。

TABLE II
APE (m) / RPE (m) of SLAM systems on Snail Dataset

Seq ID FAST-LIO2 [10] RIO LRIO AF-RLIO
81R 203.3/0.555 216.7/0.828 168.0/0.536 24.9/0.387
IAF 41.2/ 0.561 60.0/1.130 61.1/0.582 38.7 /0.562
IF 15.6/0.566 23.7/0.838 17.6/0.567 14.6/0.564

IFEA 16.5/0.374 34.3/0.949 22.9/ 0.371 16.4 /0.373

使用不同算法的蜗牛数据集的轨迹误差结果如表 II 所
示。81R 序列包括隧道和高速公路环境，尤其具有挑战
性。即使在显著退化的情况下，我们的算法在该序列中
表现出了显著的优势，保持了稳定的里程计输出。虽然
LRIO 算法没有出现退化，但在优化过程中持续结合雷达
数据，在具有明显几何特征的环境中产生了负面影响。在
IAF 序列中，由于具有动态障碍物，我们的系统在 LIO
框架内有效利用了其优势。IF 和 IFEA 是没有高动态的
校园序列。
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C. 烟雾环境
我们还在烟雾环境中进行了现实世界的实验，以验证

所提算法的可行性和通用性。Jackal 地面机器人配备了
Velodyne VLP-16 LiDAR 和 4DAres-R7861 前向雷达，
两者都以 10Hz 的扫描频率获取点云数据。雷达的仰角
为 ±15◦ ，方位角为 ±75◦ ，方位分辨率为 0.25◦ ，仰
角分辨率为 0.5◦ ，检测范围约为 200 米。地面真实轨迹
是通过 RTK-GPS 获得的。所有计算均在配有 Ubuntu
20.04 和 ROS Noetic 的笔记本电脑上进行。所有测试均
在 24 核的 Intel i7-14650HX CPU 上进行。机器人的配
置和传感器如图 1 所示。

TABLE III
Comparison of APE (m) / RPE (m) in the smoke environment

FAST-LIO2 [10] RIO LRIO AF-RLIO
SMOKE 12.8/0.141 0.67/0.116 0.63/0.115 0.55/0.114

Fig. 5. 现实世界烟雾环境中的比较轨迹。

我们收集了一个数据集，记录了机器人在一个部署了
烟雾发生器的室外区域导航的情况，此时浓烟显著减少
了激光雷达的有效范围，并遮挡了其视野的大片区域。
即使在未被烟雾完全阻挡的区域，激光雷达仍然难以捕
捉到准确的点云数据。随着烟雾的消散，激光雷达逐渐
恢复获得可靠的点云数据。图 5 展示了所提方法与其他
SLAM 算法在烟雾环境中的轨迹比较，而表 III 展示了
位姿误差。可以看出，FAST-LIO2 在烟雾出现时立即失
效，因为在这种条件下激光雷达噪声高且范围受限。虽
然 RIO 和 LRIO 能相对较好地保持位姿，但其准确性不
如 AF-RLIO，因为雷达数据中的误差干扰了无烟环境中
的最终位姿估计。

D. GPS-挑战环境测试
MSC 数据集中 URBAN_B0 序列涉及通过一个 GPS

信号被遮挡的隧道，这使得准确定位变得困难。当机器
人进入隧道时，数据不确定性随着深度增加，但在进入
一个更开放的环境后，GPS 数据逐渐变得更准确。

TABLE IV
Comparison of APE (m) in the GPS-challenge environment

Constant-GPS Threshold-GPS Adaptive-GPS
URBAN_B0 failed 22.82 2.26

我们比较了三种算法：不带异常检测的 Proposed-
Constant，基于阈值判断的 Proposed-Threshold，以及
自适应算法。其结果轨迹如图 6 所示，绝对位姿误差
（APE）结果如表 IV 所示。在没有异常检测的算法中，由

Tunnel exit

Tunnel entrance

Tunnel entrance

Tunnel exit

Fig. 6. 隧道场景中无 GPS 异常值检测 (常规-GPS)、基于阈值的异
常值检测方法 (阈值-GPS) 和所提出的异常值检测方法 (自适应-GPS)
的轨迹比较。

于包含错误的 GPS 数据，系统失败。基于阈值的 GPS
判断因不能最佳地确定何时接受或拒绝 GPS 数据而失
败，导致优化中的发散。然而，自适应方法能够快速而
准确地评估 GPS 数据的可靠性，在不确定性增加时降低
其在优化中的权重，确保里程计不会受到错误数据的影
响。此外，当机器人离开隧道时，自适应方法平滑地增
加 GPS 权重，减轻优化过程中数据跳跃的影响。结果表
明，我们的方法能够有效检测并去除 GPS 异常，抑制误
差累积，避免 GPS 异常的影响。
这篇文章提出了一种基于多模态融合的里程计方法，

AF-RLIO，它集成了 IMU 和 GPS，并可以自适应地切
换 LiDAR 和雷达传感器。它确保了机器人在诸如隧道、
充满烟雾的区域以及室内外过渡等具有挑战性的环境中
能够实现稳健的里程计。通过利用雷达和 LiDAR 点云
的互补优势，AF-RLIO 采用了一种基于 IESKF 的方法，
将预选点与 IMU 数据紧密结合，从而实现精确的里程
计。在后端，算法将自适应加权的 GPS 数据与里程计
联合优化，有效减少长期映射过程中累积的误差，并在
GPS 信号间歇性错误出现时促进平滑过渡。该算法已在
多个数据集和现实场景中测试，显示出在具有相似几何
特征和烟雾环境中的强大鲁棒性。
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