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Abstract：For the localization and map construction of  automated driving systems，the key issue is to 

accurately estimate the vehicle pose for decision-making when the road conditions are complicated. This paper 

proposes a multi-sensor fusion method based on factor graph to achieve the accurate real-time localization 

of  the vehicle by using Matlab. Initially，the data type used in the experiment was selected and the 

corresponding mathematical model was established. Next，the fusion factor graph model was established by 

fusing the VO and IMU data or by fusing the GPS and IMU data. Finally，the experimental verification of  

the model was carried out based on the KITTI dataset. The results show that the position and posture of  the 

vehicle can be accurately estimated by the factor graph model.
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基于因子图的自动驾驶融合定位研究

摘  要：在自动驾驶系统的即时定位及地图构建问题中，当行车路况复杂多变时，如何对车辆位姿进行准确实时估计是

一个关键问题。就该问题提出基于因子图的多传感器融合方法，在 Matlab 软件环境中实现车辆的准确实时定位。根据

实际驾驶过程的特性选择试验采用的数据类型并建立相应的数学模型，分别根据 GPS 及 IMU 数据特征以及 VO 和 IMU

的数据特征建立相应的融合因子图模型，基于 KITTI 数据集，对所建立的融合因子图模型进行试验验证。结果表明，通

过融合因子图模型可以准确地估计车辆当前时刻的位姿。
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自动驾驶技术在降低交通事故发生率、缓解交

通拥堵、实时提供有效最短路径等方面起到了明显

的作用 [1]，其中的关键技术“即时定位与地图构建”

（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）
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也随之备受关注。在 SLAM 中，能够根据多个传感

器信息，对车辆进行精确定位尤为重要，所以提高

即时定位的精确度一直是研究的热点 [2]。

对于车辆定位有许多不同的方法，其中利用全

球定位系统（Global Positioning System，GPS）与惯

性测量元件（Inertial Measurement Unit ，IMU）进行

数据融合从而对车辆定位，是最常用的方法之一 [3]。

GPS 的定位精确度高，且时间以及地域限制对其精

度影响较小，但当车辆在有地形遮蔽处驾驶时，GPS

信号有可能中断，如隧道、深山等 [4]。IMU 能以较

高的频率提供多种高精度的导航参数，如速度、加

速度、角速度、角加速度等，但由于其数据本身存

在噪声干扰，导致位置误差会随时间累计而产生较

大偏差，不适合长时间高精度实时定位 [5]。然而，

由于 GPS 数据与 IMU 数据具有互补性，所以可通

过数据融合实现高精度的实时定位 [6]。同 GPS 和

IMU 数据融合类似的，还有视觉里程计（Visual 

Odometry，VO）与 IMU 的数据融合。VO 主要利

用车载相机连续拍摄图片，通过图片中多个明显的

特征点与相机的距离对相机进行定位，进而确定车

辆位置 [7]，但在使用 VO 定位时，需要提前标定行

车地点周围的路标，即照片中的特征点。所以，相

对于 GPS 定位，VO 需要做大量的前期工作才能确

保定位的可靠性 [8]。也正是由于 VO 需要多个路标

点，在对相机定位的同时，可以对陆标点位置进行

优化，所以常用于 SLAM 中的地图构建。

在处理数据融合问题时，主要使用的方法有加

权平均法、卡尔曼滤波法、贝叶斯网络法等 [9]。其中，

加权平均法模型比较简单，但对于数据类型不同、

更新频率不同、噪声模型也不同的多组传感器来说，

融合效果并不理想。卡尔曼滤波是最常用的滤波算

法，现在许多优化问题都选择采用卡尔曼滤波法解

决 [10]。卡尔曼滤波是一种利用线性系统状态方程，

通过系统输入输出观测数据，对系统状态进行最优

估计的算法。卡尔曼滤波非常适合于连续系统，只

需要保存当前状态与前一步状态即可。并且，卡尔

曼滤波占用内存较小，处理速度快，适合应用于实

时系统 [11]。但卡尔曼滤波必须已知系统状态方程以

及测量方程，并且要求状态方程与测量方程为线性

方程，如果方程为非线性，则要先对其进行线性化，

才可以使用卡尔曼滤波，但线性化过程本身就导致

了误差的产生 [12]。贝叶斯网络法是新兴的优化方法，

其主要思想是由先验概率以及样本信息得到后验概

率，最后由最大后验估计方法对数据进行优化 [13]。

贝叶斯网络能以有向无环图的形式直观地反映出多

组传感器测量值与车辆位置之间的因果关系，在不

同的传感器组测量坐标一致时，可以直接对传感器

数据进行融合 [14]，但在计算过程中，发现很多状态

之间的关系与所求状态无关，在状态数量过多的情

况下采用贝叶斯网络计算将会产生庞大的计算量。

同时，当在贝叶斯网络中新增节点时，往往需要对

全图进行更新，也增加了优化过程的工作量，不适

合用于实时系统。

针对上述问题，考虑到实际应用的准确性和实

时性，本文提出采用因子图进行数据融合的方法。

因子图同贝叶斯网络一样，也是概率图的一种，它

是由 KSCHISCHANG 等 [15] 在 2001 年提出的一种

二部无向图。因子图可以将一个具有多变量的全局

函数分解为几个局部函数的乘积，即在计算过程中

可以分离出与当前关系无关的变量 [16]。同时，由于

因子图与 SLAM 底层的优化有更紧密的联系，所以

选择用因子图模型进行 SLAM 的优化。相比于卡尔

曼滤波法和贝叶斯网络法，因子图更直观地表现了

不同节点之间的关系。在需要添加状态量时，因子

图可以直接在原有图的基础上增添因子，同样，如

果测量值可信度较低，或信号丢失，只需要在原图

的基础上简单地减少因子即可，不需要特别地编程

或者修改模型。因子图的这一特点极大地减少了处

理 SLAM 问题时的计算量 [17]。

1     建立因子图模型

因子图是概率图的一种，其中有两类节点，分

别是变量节点与因子节点。本文把车辆位姿、路标

位置、传感器测量值等作为变量节点，测量值与位

姿之间的概率关系等作为因子节点，建立因子图

模型。
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1.1  因子图模型介绍

假设在运行的车辆上装备有多种传感器，包括

IMU、单目或立体照相机、激光雷达、GPS等。首先，

构建因子图中的变量节点，用 xi 表示 ti 时刻的车辆

位姿，包括位置、速度、方向，用 ci 表示 ti 时刻的

标准参数，包括加速度计和陀螺仪的偏差、照相机

角度偏差和位置偏差等。此后，可以定义从 t1 时刻

到当前时刻 tk 所产生的所有状态为：

X xk i i

k= { } =1 ，C ck i i

k= { } =1。                        

在有观测地标时，定义第 j 个观测地标为 lj。

类似式（1），可以定义从 t1 时刻到当前时刻 tk 产

生的所有观测地标为 lk，则有：

L lk i i

k= { } =1
。                               

从 t1 到 tk 时刻，所有的状态变量可以表示为：

V X C Lk k k k= { }, , 。

同时，将从 t1 时刻开始接收到的所有的传感器

数据记为 Zk，则相应的有：

Z zk i i

k= { } =1
。        

式中：zi 表示在 ti 时刻接收到的测量值。

构建完所有变量节点之后，开始构建因子节点，

因子节点主要描述了变量之间的概率关系。由上述

定义得到，当前时刻 tk 的位姿状态 Vk 与前一时刻

tk-1 的状态 Vk-1 有关，也与 tk 时刻的标准参数 ck 有

关，同时 ck 也由前一时刻的 ck-1 决定，由递推关系

以及全概率公式，可以把由观测值 Zk 得到实际位姿

Vk 的联合概率函数表示为：

p V Z p V

p x x c z p c c

k k
i

k

i i i i i i
z Z zj i

|

| |

( ) = ( ) ×

( )× ( )

=

− − − −
∈

∏0
1

1 1 1 1, ,
\ ii

p z vj i
j∏













( | ) 。       

式中：p 为联合概率函数。

则由联合概率密度函数得到的最大后验估计值

V V Zk v k kk

* arg ( | )= max p为：

V V Zk v k kk

* arg ( | )= max p 。                                       

由式（5）可以看出，联合概率密度函数是非

常复杂的，但在实际情况中，当前时刻 tk 的位姿状

态 Vk 与前一时刻 tk-1 的状态 Vk-1、当前时刻 tk 的测

量值 Zk 以及标准参数 ck 有关，即有：

V h V c Zk k k k= ( )−1, , 。

c g ck k= ( )−1 。  

式中：g 为由前一时刻 tk-1 的标准参数 ck-1 到当前时

刻 tk 的标准参数 ck 的状态转移方程。

则式（6）中的p V Z f Vk k
i

i k
i( | )∝ ( )∏可认为与多组误差方程

的乘积成正比，即：

p V Z f Vk k
i

i k
i( | )∝ ( )∏ 。                                            

式中：fi 为第 i 组数据的误差方程，在因子图中，fi

为变量节点之间的因子节点。

当噪声为高斯白噪声时，有： 

f h V zi i k
i

i i
= − ( ) −

∑






exp 1
2

2
。  

式（7）可简单表示为：

f d V zi k
i

i= ( ) erri , 。                              

在构建完所有的变量节点 Vi 与因子节点 fi 之后，

建立完整的因子图模型如图 1 所示。

（1）

（2）

（3）

（4）

（5）

（6）

图 1    行车路经的因子图模型

在图 1 中，红色节点代表由 IMU 测量值表示

的变量节点，该变量节点构成了链状骨架的主体，

两侧的蓝色节点代表由路标位置表示的变量节点，

该变量节点是骨架两侧的蓝色线段所代表的二元似

然因子，即因子节点，与红色节点相连 [18]。

1.2  建立 GPS 及 IMU 融合因子图模型

IMU 与 GPS 的数据更新频率不同，IMU 相对

更新频率较高，具体的数据更新频率由不同的 IMU

传感器型号所决定。由于 IMU 更新较为频繁，考虑

以 IMU 代表的变量因子作为骨架的主体，构建因子

图如图 2 所示。

（7）
（8）

（9）

（10）

（11）
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如图 2 所示，xi 表示第 i 时刻车辆的状态，ci

表示第 i 时刻的标准参数。由于 IMU 数据会随时

间产生误差累积，该误差产生的原因除了测量噪声

以外，还有 IMU 传感器自身产生的漂移误差，所

以需要添加变量节点 ci 对 IMU 传感器的测量值进

行矫正。f Prior 是一元因子，该因子由式（5）中的

p(V0) 确定，只和第一步状态 x1 有关。状态 xi+1 由

xi 和 ci 以及当前时刻测量值 zi 所确定，因子节点   

f IMU 如式（10）所示，其中的 h Vi k
i( )为由状态 xi 和

ci 到下一状态的状态转移方程 [14]。与此类似，因

子节点 f bias 由式（8）确定，为 ci 到 ci+1 的转移方

程。在实际应用中，可以适当降低标准参数的更新

频率，如图 3 所示。

骨架构建完成后，为了提高定位的精确度，将

GPS 数据与 IMU 数据进行融合。在每过一定步长 n

时，添加因子节点 f GPS。其中间隔的步长 n 由车辆

实际装备的 IMU 和 GPS 的更新频率决定。添加因

子节点后的因子图如图 4 所示。

如图 4 所示，在每个连接了因子节点 f GPS 的变

量节点 xi 之间，存在多个仅由 IMU 数据得到的车

辆位姿。考虑将图 4 中间隔的步长中的变量节点合

并，对因子图化简的结果如图 5 所示。

图 2    IMU 因子图模型

图 3    减少参数后的 IMU 因子图模型

图 4    GPS 及 IMU 融合因子图模型

图 5    化简后的 GPS 及 IMU 融合因子图模型

在图 5 中，状态 xi+1 和 xi 之间实际间隔了 n∆ t，

图中的二元因子节点 f Equiv 与 f IMU 类似，但是其中

的 h Vi k
i( )为第 ti 时刻到 ti+n 时刻的状态转移方程。

1.3  建立 VO 与 IMU 融合因子图模型

随着图像识别技术的发展，利用照片或视频对

行车附近的特征点进行标识的技术也日益成熟。反

f prior

f prior f bias f bias f bias

f IMU f IMU f IMU

f prior

f prior

f prior

f prior

f prior

f prior

f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU

f biasf bias

f bias f bias

f bias f bias f bias

f bias f bias f bias f bias f bias f bias f bias

f IMU

f IMU

f Equiv f Equiv f Equiv f Equiv

f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU f IMU

f GPS

f GPS f GPS f GPS f GPS

f GPS f GPS f GPS

f IMU
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之，如果知道被标识的特征点的具体位置，则可以

利用图像得到车辆与特征点间的距离，估计出车辆

的具体位置。VO 定位的方式与 GPS 不同，GPS 主

要通过卫星进行定位，得到的是车辆的全球坐标。

利用卫星定位，导致 GPS 信号受到空间磁场干扰、

建筑物遮蔽等因素的影响，最终导致在某些特定场

所或特定时间定位的偏差较大。针对上述问题，不

妨考虑用 VO 代替 GPS。

相比于GPS信号，利用VO定位需要有明显的路

标作为图像特征，通过对图像与图像或图像与地图之

间的特征描述进行匹配，进而确定车辆的确切位置。

当然，由于图像特征的局部特性，误匹配的情况还是

广泛存在的。根据上文所述，在图 2 的基础上，添加

路标节点作为变量节点，建立的因子图如图 6 所示。

图 6 中添加了变量节点 li，表示第 i 个路标。

连接路标 lj 与车辆位姿状态 xi 之间的因子节点 f vision

与因子节点 f IMU 类似，但 zk 变为车辆位置与特征点

距离的测量值。由图 6 可知，利用 VO 也可以在定

位的同时对路标位置进行优化，从而构建车辆驾驶

区域的地图。

图 6    VO 及 IMU 融合因子图模型

图 7    弱化路标节点后的融合因子图模型

图 8    化简后的 VO 及 IMU 融合因子图模型

由于本文主要讨论在 SLAM 中的融合定位问

题，不考虑构建驾驶区域地图，所以弱化路标在因

子图中的作用，仅考虑由路标得到的车辆当前位姿

信息，即添加因子节点 f VO。又由于 VO 与 IMU 的

数据更新频率也会随具体车载装备而不同，一般情

况下，VO 的数据更新频率低于 IMU 数据更新频率。

根据以上描述，可更新因子图如图 7 所示。

与图 5 相同，由于因子节点 f VO 所跨越的所有变

量节点均只由 IMU 数据优化得到，所以考虑将图 7

中间的因子节点和变量节点相融合，可得到的因子

图如图 8 所示。

同样，状态 xi+1 和 xi 之间实际间隔了 n∆ t，图 8

中的二元因子节点 f Equiv 中的 h Vi k
i( ) 为第 ti 时刻到

ti+n 时刻的状态转移方程。

2   试验结果及分析

本部分试验测试的硬件环境为内存 8 GB，Intel 

Core i7-8750 处理器，主频 2.2 GHz，软件环境为

Matlab。试验数据采用 KITTI 数据集，KITTI 数据

f prior

f prior

f vision f vision f vision f vision f vision
f vision

f vision
f vision

f vision f vision

f prior

f prior

f prior

f prior f Equiv

f VO f VO f VO

f Equiv f Equiv

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f bias

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f VO f VO f VO

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU

f IMU
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图 9 中，红色所标位置为摄像机位置，其中 x

轴方向为车辆正右方，y 轴方向为车辆正下方，z 轴

方向为车辆正前方。蓝色所标位置为 GPS 导航系统

OXTS 位置，其中 x 轴方向为车辆正前方，y 轴方

向为车辆正左方，z 轴方向为车辆正上方。

2.1  GPS 及 IMU 定位

由于 GPS 数据与 IMU 数据均由 GPS 导航系统

获取，所以本试验的 GPS 信号与 IMU 信号有相同

的时间频率。首先，将 GPS 数据与 IMU 数据从所

获取的 OXTS 数据中分离。其次，对 GPS 数据进

行处理，将 GPS 数据由全球经纬坐标，变为地面坐

标。最后，将处理后的 GPS 数据和 IMU 数据带入

图 5 所示的因子图模型中，得到行车路径的优化结

果。流程如图 10 所示。

集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究

院联合创办，是目前国际上最大的自动驾驶场景

下的计算机视觉算法测评数据集。试验主要采用右

侧的彩色摄像机和 GPS 导航系统 OXTS 的数据，

OXTS 数据同时包括 GPS 定位信息和 IMU 数据信

息。摄像机位置和 OXTS 位置如图 9 所示。

图 9    传感器位置及坐标系

图 10    GPS 及 IMU 定位 图 11    GPS 及 IMU 定位后的车辆位姿
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本试验主要根据数据的数量、复杂度等因素，

选取了 4 组不同的 KITTI 数据集进行测试，4 组数

据集的数据量分别为 76帧、108帧、269帧和 313帧。

测试顺序按照数据集中数据信息的数量，由少至多

依次排列，测试结果如图 11 所示。 
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图 11 分别展示了由 4 组数据得到的红色 GPS

定位路径、绿色的因子图融合后的定位路径以及蓝

色的实际行车路经。由图可知，经因子图融合后的

定位路径曲线相较于原本的 GPS 定位路径曲线，

精度更高。在 4 组数据中，由图 11c 可以观察出第

3 组数据相较于其它数据有所不同。在第 3 组数据

中，车辆在数据采集的初始阶段进行了长时间的转

向操作。然而，GPS 并没有明确对当时的车辆位

姿进行判断，仅给出了大致定位。但采用因子图对

数据融合之后，得到了车辆驾驶过程中明确的车辆

位姿。

由第 3 组数据中前 100 组数据得到的 GPS 定

位路径与因子图融合后的路径如图 12 所示，其中

GPS 定位结果在点（0，0）附近 ±0.5 m 的位置 ，

并未做明确的移动路径标识。但是由因子图得到的

定位结果，明确地表现出车辆经历的位姿。

由图 13 和表 1 可知，在第 1 组数据中，GPS

定位的误差由于数据较少，误差的均值和均方差相

对较小。随着数据量的增大，GPS 定位误差均值上

升趋势减缓，基本保持在4 m左右，没有明显的上升。

经过因子图融合后，定位误差相较于 GPS 定位误差

有明显减少，误差均值基本可以保持在 1 m 左右。（a）

（b）

（c）

（d）
图 12    车辆移动幅度较小时的位姿（预估轨迹）

图 13    车辆定位误差
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误差情况如图 13 所示。

根据图 13 所示的车辆定位误差信息，得到定

位误差的均值与均方差值见表 1。 
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数据量 / 组 GPS 误差均
值 /m

GPS 误差均
方差 /m2

融合误差均
值 /m

融合误差均
方差 /m2

76 1.46 1.26 0.51 0.27

108 2.67 2.43 0.72 0.19

269 4.13 4.41 0.56 0.23

313 1.97 4.72 0.43 0.26

表 1  车辆定位误差
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综上所述，由因子图对数据进行融合之后得到的车

辆位姿更接近真实情况。

2.2  VO 及 IMU 定位

VO 及 IMU 数据融合的因子图结构与 GPS 和

IMU 数据融合的因子图结构在骨架部分是相似的，

但不同之处在于，VO 数据受到前一时刻和当前时

刻车辆位姿的共同影响，GPS 数据仅受到当前时刻

测量位姿的影响。

具体流程如图 14 所示，首先由彩色摄像机拍

摄得到的图像，提取车辆的位姿信息。其次，统一

VO 数据和 IMU 数据的时间戳。最后，将得到的

IMU 数据以及 VO 数据带入图 8 所示的因子图模型

中，得到融合后的车辆位姿。本次试验选取了３组

不同的数据进行测试，按照流程图得到的测试结果

如图 15 所示。

图 14    VO 及 IMU 定位

 3   结论

为了更精确地实现 SLAM 中的定位，本文提

出了建立因子图模型的方法，解决了准确判别车辆

位姿的问题，包括 GPS 与 IMU 数据的融合，以及

VO 与 IMU 数据的融合，这两部分分别利用不同的

数据对车辆位姿进行判断。其中，第一部分得到了

较为理想的车辆定位结果，第二部分车辆定位结果

不太理想，主要原因在于单目 VO 对于距离缺乏准

确判断，并且随着时间增加漂移误差累积较大。即

由于 VO 数据的准确度偏低导致定位路径偏差较大，

但仍可看出数据融合对车辆定位路径进行了一定的

矫正。目前还需要提高 VO 数据的准确度，在这方

面可以选择双目或多目 VO 数据，以期待得到理想

的效果。

图 15    VO 及 IMU 定位后的车辆位姿
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