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摘要:基于三维点云的同时定位与建图(simultaneous localization and mapping, SLAM)是机器人导航与定位领域
重要的技术之一.然而具有回环检测功能的三维点云SLAM系统仍鲜见于文献中. 本文首先提出了一种新的基于三
维点云的室外SLAM系统的框架,该框架由里程计、回环检测、位姿优化3部分组成. 其次针对回环检测,提出一种
基于点云片段匹配约束的方法提升回环检测的效率.最后针对位姿优化,提出两种轨迹漂移优化算法,分别为全局
一致性的回环调整算法和位姿预测和补偿算法. 通过广泛的实验验证本文提出的方法,结果表明本文所提出的
SLAM系统具有稳定和精确的位姿估计能力.
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Abstract: Simultaneous localization and mapping (SLAM) based on point cloud is one of the important technologies in
robot navigation and positioning. However, this type of SLAM system with loop detection is still rare in the literature. In
this paper we first propose a new point cloud-based outdoor SLAM system framework consisting of three parts: odometry,
loop detection, and pose optimization. Second, we develop a method based on point cloud segment matching constraints
to improve the efficiency of loop detection. Finally, we present two trajectory drift optimization methods, including global
consistency loop adjustment algorithm and pose prediction and compensation algorithm. We have validated the proposed
method through extensive experiments. The results show that the proposed SLAM system has stable and accurate pose
estimation capabilities.
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1 引引引言言言(Introduction)
在许多机器人应用中,比如空中地图测绘、灾难救

援、太空探索等任务,通常没有预先建立好的地图信
息.基于三维点云的同时定位与建图 (simultaneous
localization and mapping, SLAM)系统的出现为这一
问题提供了很好的解决方案,它能赋予机器人探索未
知环境的能力. 机器人感知环境并通过SLAM技术实
现了在未知环境中的同时定位与建图. 而让机器人有

感知外界能力的是各式各样的传感器. 常用的传感器
有相机、激光雷达、惯性传感器、GPS等. 目前大多数
SLAM系统使用相机作为传感器,例如文献[1–4]中都
是利用相机作为传感器进行SLAM系统的搭建. 随着
无人车、无人机的发展,人们对SLAM技术的精度要
求越来越高. 而光学相机作为一种被动传感器受环境
的影响非常大,例如光照条件发生剧烈变化时,视觉
SLAM系统极有可能发生丢失等情况;当光照条件不
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足时,视觉SLAM也无法工作;当相机在高速运动的
时候,相机无法获得稳定的图像,甚至无法初始化. 而
激光雷达作为一种主动传感器有着测距精确和辐射

范围广的优势,并且能获得精确的三维点云信息,即
使在高速运动情况下也有很高的鲁棒性. 所以利用激
光雷达采集数据进行SLAM系统的开发能够避免上述
问题,具有很好的应用前景.

目前基于三维激光点云信息进行实时的定位与建

图的研究已经成为热点,例如文献[5]中介绍的基于激
光点云的粒子滤波算法,文献[6]中介绍了一种利用回
环检测来消除建图过程中的累积误差的算法. 并且有
许多将激光雷达与其他传感器一起应用的例子,比如
文献[7]介绍了激光雷达和单目相机进行融合的技术.
文献[8]介绍了利用雷达、扫描器和惯性传感器的微
小型无人机室内导航方法等. 但是这些算法大都基于
室内环境,对于室外的环境却没有很好的解决方案.
本文提出的SLAM系统针对室外环境,并且只需要激
光雷达数据就能实现回环检测. 一般移动机器人的计
算资源相对有限,多模态SLAM系统(如融合激光雷达
和相机的SLAM系统)可能无法实时运行,因此本文提
出的SLAM系统仅仅使用通过激光雷达获取的点云信

息,减少计算负担,从而达到实时运行.

Zhang和Sanjiv提出的激光雷达测距和实时测绘
(lidar odometry and mapping in real-time, LOAM)系统
能够获得准确的里程计信息,并建立相对精确的三维
点云环境地图[9]. 但是LOAM系统缺少回环检测和位
姿调整功能,在长时间运行条件下,会随着误差不断
累积,导致定位和建图结果出现较大的漂移. 本文使
用一种基于三维点云片段匹配的方法,结合空间约束
进行准确有效的回环检测. 当系统检测到回环后,采
用本文提出的全局一致性回环调整算法来调整回环

区域的位姿,减少累积误差. 由于回环检测只针对回
环的区域,对回环之外的区域没有调整的情况,本文
还提出一种轨迹漂移估计算法预测轨迹的漂移,这样
在后期即使没有检测到回环的时候也能利用预测信

息即时对轨迹进行调整,提升系统位姿估计的稳定性
和精确度.

2 框框框架架架介介介绍绍绍(Framework introduction)
本文所提出的三维点云SLAM系统的框架如图1

所示. 整个系统分为3部分,分别是前端里程计模块、
回环检测模块和回环之后的位姿优化模块.

图 1 系统框架图

Fig. 1 System framework

里程计模块进一步细分为处理雷达数据、即时

输出估计的位姿信息和输出当前的建图信息3个子
模块. 在回环检测模块中,本文在Renaud等人[10]提出

的Segmatch的基础上加入空间约束,提出一种更稳定
精确的回环检测方法. 这一模块主要包含点云预处
理、点云分割、点云匹配和几何验证等4部分. 位姿优
化模块,在检测到回环之后进行回环调整并进行位姿
预测和补偿,当未检测到回环时,位姿预测和补偿中
的补偿参数初始值为单位矩阵. 本节接下来的内容将
对3个模块进行详细介绍.

2.1 里里里程程程计计计模模模块块块(Odometry)
里程计模块首先要滤除输入点云中的无效点和不

可靠点,这些点主要为距离激光雷达太近或者太远的
点,会对后期的点云配准产生负面影响,因此在本系
统中这些点作为噪声点被滤除.

在已有的基于激光点云的里程计系统中, LOAM
是一个十分优秀的系统.它在Kitti标准SLAM测试数
据集[11]评估列表中排名第二(排名第一的系统为相机
和激光雷达相结合的多模态里程计系统,超出本文范
围,故暂不考虑).因此本系统采用LOAM作为前端里
程计,它能够实时计算出精确的位姿并建图;而且系
统相对比较稳定,即使使用16线雷达也能估计出较好
的位姿,并且LOAM也不需要额外的传感器比如惯性
传感器或相机等. 若想要对LOAM系统深入了解,请
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参考文献[9].
良好的位姿估计对之后优化部分有很大好处,比

如能减少因误差带来的计算,减少匹配的搜索空间等.
LOAM系统虽然有很好的鲁棒性和准确的位姿计算
能力,但是相邻两个点云之间的匹配仍然会存在微小
的误差,长时间运行时容易累积较大漂移. 因此若要
使LOAM系统在实际机器人上应用,必须添加回环检
测和位姿调整模块.

2.2 回回回环环环检检检测测测模模模块块块(Loop detection)
回环检测是SLAM技术的关键挑战之一.由于在

没有全局信息下进行状态估计,漂移是不可避免的,
所以可靠的回环检测是许多机器人导航定位系统必

备的模块. 本文的回环检测模块的输入为时序的三维
点云信息和由里程计部分估计的位姿信息,首先对点
云进行预处理与分割,分割的结果储存在本地并建立
索引,若当前分割后的三维点云与之前储存的点云相
匹配,则为检测到回环.当检测到回环,则要对回环所
包含的区域进行回环调整.

2.2.1 点点点云云云的的的预预预处处处理理理与与与分分分割割割 (Preprocessing and
segmentation of point cloud)

回环系统输入的三维点云的数据量很庞大,而现
在的移动硬件计算能力有限,所以进行点云的预处理
非常重要.首先本文采用体素方法对重复点和噪声点
进行滤除,通过滤波的方式能大大减少点云中点的数
量. 由于分割部分的目的是得到n个独立的点云片段

信息,但是因为地面与建筑物、车等存在黏连的情
况,直接进行分割很难将黏连的部分剔除,所以本文
预处理部分还采用“Cluster–All”方法剔除地面[12].
“Cluster–All”方法原理是将固定高度以下的点云滤
除,由于机器人离地面的高度是一定的,所以该方法
能很好的滤除地面的三维点云.

这里采用欧式聚类方法进行点云分割. 欧式聚类
是一种基于空间距离的一种分割方法,该方法能很好
分割出明显有距离差距的物体.本系统主要针对室外
环境,所以分割出的点云片段基本是建筑物、车辆、树
木等. 如图2所示的分割结果图,从中可以看到分割出
的物体基本保留原来的物体的形状.

图 2 分割结果

Fig. 2 Split results

对于每块分割后的点云片段,本文采用Eigenvalue
的方法对点云片段进行描述[13]. Eigenvalue是一种基
于特征值的描述符,在这个描述符中,通过计算点云
片段的特征值并将其组合在维度为1× 7的特征向量

中,该特征向量由点云片段的线性、平面性、散射性、
全方位性、各向异性、特征根和曲率测量值组成. 然
后为所有的点云片段的描述符建立数据库,后续的回
环检测都是将当前点云片段的描述符与数据库中的

数据进行匹配,从而发现匹配的点云对.

2.2.2 点点点云云云匹匹匹配配配与与与几几几何何何验验验证证证(Point cloud matching
and geometry verification )

三维点云匹配的难度主要体现在特征匹配有奇异

性. 室外的环境十分复杂,例如车辆的三维点云形状
信息基本相同,直接匹配很容易产生错误匹配的情况.

因为在匹配的问题上很难选择适当的距离度量和

阈值,特别是涉及到多个特征类型的时候,所以本文
采用随机森林学习方法进行点云片段匹配. 随机森林
是机器学习中的一个分支,它的基本单元是决策树.
随机森林由许多决策树组成,适合对点云的多种特征
进行分类. 为了提高时间和空间上的效率,通过在特
征空间中使用Kd树搜索来检索候选匹配项.在特征匹
配的过程中,在之前建立的点云片段数据库中搜索所
有数据项,为当前的点云片段找到合适的匹配项.因
此匹配的准确性依赖于点云片段的描述符的区分性.
然而当点云片段数量减少或者点云片段包含点的数

量减少的时候,基于描述符的匹配并不能发挥很好的
效果.

如图3所示: 蓝色块表示产生回环的匹配对,红线
代表机器人的轨迹. 图3可以看出,基于描述符的匹配
在未发生回环的时候检测到了回环.由此本文提出了
一种空间约束方法,加强点云片段的匹配准确性. 通
过该方法可以滤除位置相差非常大的匹配点云片段,
从而能够增大匹配成功率.

图 3 点云错误匹配

Fig. 3 Point cloud error matching

设空间中的预匹配点云片段为Hi和Hj , i和j分别

为点云的序号,则点云片段的H的重心为

centroid(H) =

N∑
n=1

pn

N
, (1)
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其中p为点云片段H中的点. 通过点云片段的重心,可
以得出点云片段的之间的欧几里得距离为

distji =
√

centroid(Hi)2 + centroid(Hj)2. (2)

如果distji > α, α是笔者定义的一个阈值,则该候
选匹配点云片段可以被滤除.

如图4所示: 绿色线条代表进行空间约束后并且完
成优化后的路径,红色线条代表进行空间约束后未优
化的路径,蓝色块代表检测到回环的匹配对. 由图可
以看到,在图中没有发生误匹配的现象.如图5所示:
蓝色实线为未进行空间约束的搜索空间,而红色实线
为加入空间约束后的搜索空间. 这说明通过该空间约
束, SLAM系统能够大大减少点云匹配过程的搜索空
间,从而提升回环检测的准确率.

图 4 点云正确匹配

Fig. 4 Point cloud matches correctly

图 5 搜索空间对比

Fig. 5 Comparison of searching space

除了减少搜索空间,还利用点云的几何信息验证
来保证回环检测的准确性,将匹配的点云对输入到几
何验证模块. 该模块采用随机抽样一致性算法 (ran-
dom sample consensus, RANSAC)方法来滤除存在偏
差的候选匹配对,从而获得鲁棒的候选匹配点云对.
最终还要根据候选匹配对中匹配的点云片段的个数

来决定最终的匹配对.

2.3 优优优化化化模模模块块块(Optimization)
优化模块分为对回环区域的全局一致性回环调整

和对回环后的位姿进行预测和补偿这两个子模块. 全

局一致性回环调整能有效调整回环区域的位姿,并且
能解决由局部优化算法带来的不一致性的问题.位姿
的预测补偿通过预测轨迹漂移的方向能使回环之后

的位姿估计更加准确.

2.3.1 全全全局局局一一一致致致性性性回回回环环环调调调整整整 (Global consistency
loop adjustment)

由LU和Milios提出的LUM全局优化算法是一种
全局的优化方法,它能够对所有位姿进行很好的调整
和优化,不会出现局部不一致性的问题[14]. 但是由
于LUM优化过程中非常消耗计算资源和时间,无法达
到实时优化的目标.对比LUM这种全局调整优化方
法,显式回环闭合启发式算法 (explicit loop closing
heuristic, ELCH)的回环调整算法是一种局部优化方
法,它只优化回环的最小路径,很好的解决了优化的
资源消耗问题,但是存在局部不一致性的问题[15]. 本
文借鉴了ELCH算法的局部优化方式实现回环调整功
能,并且解决了局部不一致性的问题.本文还提出一
种位姿预测和补偿方法对回环后的位姿进行优化. 本
小节先介绍回环调整过程,位姿预测和补偿则在下一
小节中介绍.
本文通过图优化的方式来进行回环调整. 一个图

结构由两部分组成,分别是顶点(vertex)和边(edge),
其中激光雷达获取的点云Pi作为节点实时加入到顶

点当中,两个顶点之间的边为对应的两帧点云之间的
位姿. 如图6(a)所示: 圆圈表示顶点,实线表示两个顶
点之间的边,虚线表示两个顶点之间存在的回环关系.
顶点1和顶点8之间产生了回环,它们之间的位姿可以
由迭代最近点算法(iterative closest points, ICP)得到.
通过在图中表示回环开始和回环结束的两个顶点之

间加入一条边作为回环的约束. 因为在SLAM系统实
时运行过程当中,并没有先验信息表明图结构中的某
条边具有更高的优先级,因此假设图的边都是具有同
等地位,不存在不同的权重设置,则d(vi, vj)为1,其
中: vi, vj为具有连接边的两个顶点, d为距离函数,以
下的有关计算都基于此假设. 在图模型中,设边的测
量为

Ei.j = Xi −Xj, (3)

其中: Xi, Xj为对应顶点的位姿,设边的观测值为
Ēi,j , Ēi,j = Ei,j +∇Ei,j ; C̄i,j为对应的协方差,那么
图模型优化的目标为最小化下列马氏距离:

W =
∑
i,j

(Ei.j − Ēi,j)
TC−1

i,j (Ei.j − Ēi,j). (4)

用简单的线性方法来解决这个估计问题,即通过假设
漂移量是线性的,将产生的漂移量以线性插值的方式
将漂移量分配到回环路径中的各个顶点.

设产生回环检测时候的顶点为vs, ve, e > s,那么
插值方法如下:

Ri = slerp(n− 1, R), (5)
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ti =
i

n− 1
, (6)

其中: R为vs, ve之间的漂移矩阵中旋转矩阵, t为vs,

ve之间的漂移矩阵中平移向量, n为回环节点的个数,
slerp函数为旋转矩阵插值方法, ti为分配到对应节点
的平移向量. 但是对于旋转矩阵进行插值是非常困难
的,所以使用四元数和轴角(axis angle)进行插值.首
先要将旋转矩阵转化为四元数,如式(7)所示:

q̇ =


q0

qx

qy

qz

 =



1

2

√
a+ tr(R)

1

2

1 + r3 + 3− r3, 2√
tr(R)

1

2

1 + r2 + 1− r2, 3√
tr(R)

1

2

1 + r1 + 2− r1, 1√
tr(R)


, (7)

其中: ri,j为旋转矩阵R中的元素, tr(R)为旋转矩阵

的迹. 当r1,1 > r2,2, r1,1 > r3,3时,

q̇ =



1

2

r3,2 − r2,3√
1 + r1,1 − r2,2 − r3,3

1

2

√
1 + r1,1 − r2,2 − r3,3

1

2

r1,2 + r2,1√
1 + r1,1 − r2,2 − r3,3

1

2

r1,3 + r3,1√
1 + r1,1 − r2,2 − r3,3


. (8)

当r2,2 > r3,3时,

q̇ =



1

2

r1,3 − r3,1√
1− r1,1 + r2,2 − r3,3

1

2

r1,2 + r2,1√
1− r1,1 + r2,2 − r3,3

1

2

√
1− r1,1 + r2,2 − r3,3

1

2

r2,3 + r3,2√
1− r1,1 + r2,2 − r3,3


. (9)

其他情况时,

q̇ =



1

2

r1,2 − r2,1√
1− r1,1 − r2,2 + r3,3

1

2

r1,3 + r3,1√
1− r1,1 − r2,2 + r3,3

1

2

r2,3 + r3,2√
1− r1,1 − r2,2 + r3,3

1

2

√
1− r1,1 − r2,2 + r3,3


. (10)

当将旋转矩阵转化为对应的四元数之后,将四元
数转化为对应的轴角,

a =



qx√
1− q20
qy√
1− q20
qz√
1− q20


, θ = 2arccos q0. (11)

通过上述公式,可以得到插值后的旋转矩阵如式(12)

所示,其中ax,y,z分别为a的x, y, z方向上的分量.

Ri =


cos

iθ

n− 1
+ a2

x(1− cos
iθ

n− 1
)

−az sin
iθ

n− 1
θ + axay(1− cos

i

n− 1
θ)

ay sin
iθ

n− 1
+ axaz(1− cos

iθ

n− 1
θ)

az sin
iθ

n− 1
+ axay(1− cos

iθ

n− 1
)

cos
iθ

n− 1
+ a2

y(1− cos
iθ

n− 1
)

− ax sin
iθ

n− 1
+ ayaz(1− cos

iθ

n− 1
)

−ay sin
iθ

n− 1
+ axaz(1− cos

iθ

n− 1
)

ay sin
iθ

n− 1
+ axaz(1− cos

iθ

n− 1
θ)

cos
iθ

n− 1
+ a2

z(1− cos
iθ

n− 1
)

 .

(12)

但是现实环境往往比较复杂,可能存在回环路径
嵌套的情况,如图6所示,其中存在两个回环,式(3)和
式(4)表示的方法就不能很好的适用. 因此采用Dijks-
tra算法对产生回环的区域求最短路径能很好的解决
这个问题. Dijkstra算法是采用广度优先的搜索方式来
求得无向图或者有向图的最短路径. 令Dijkstra返回
的路径L := (vs, vn, vh, · · · , vj, ve), d(L)为路径边长
度总和,其中: vs是回环开始的顶点, ve是回环结束的
顶点,即

d(L) = d(vs, vn) + d(vn, vh) + · · ·+ d(vj, ve).

(13)

设最短路径为d(L),那么式(5)–(6)可以修改为如下插
值函数:

Ri = slerp(D(L)− 1, R), (14)

t =
i

D(L)− 1
. (15)

由于回环调整只针对回环的区域进行调整,对回环之
后的位姿并没有进行调整,所以在调整过后会出现局
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部不一致的问题.本文提出一种解决局部不一致问题
的算法,如下所示:

SN
e+1 = SN

e (S−1
e Se+1),

SN
e+2 = SN

e+1(S
−1
e+1Se+2),

...

SN
e+n+1 = SN

e+n(S
−1
e+nSe+n),

(16)

其中: SN
e+n表示在回环调整之后的n帧时候的绝对位

姿, Se+n为回环调整前n帧的绝对位姿.

由于回环检测非常消耗时间,将回环检测作为一
个独立线程运行在系统中,所以在运行的时候会发生
异步的问题,表现为发生回环的时候机器人的当前位
置已经超过回环区域.但是在全局一致性回环调整的
过程中,这部分问题也被消除.

图 6 图模型

Fig. 6 Graph model

2.3.2 位位位姿姿姿预预预测测测与与与补补补偿偿偿 (Pose prediction and com-
pensation)

回环调整虽然能够优化回环部分的位姿,但是它
对后期产生的漂移并没有优化作用,所以针对这一存
在的问题,本文提出了一种位姿预测和补偿算法. 设
预测的位姿为

Tp = T +∆T,

∆T为补偿的位姿. ∆T描述了观测值与真实值之间

的误差. 当系统检测到回环时,获取回环开始的帧的
序号s和回环结束时的帧的序号e,同时获取对应序号
的点云Ps和Pe, e > s. 通过ICP算法,得到Ps和Pe之

间的漂移矩阵T e
s . 通过假设1,可以采用线性插值的方

法,通过回环中的漂移与回环的属性关系,能得
出∆T . 假设如下所示:

假假假设设设 1 雷达获得点云的速度间隔是几乎相等,
并且产生的误差是线性增长的.

基于上述假设设计如下方法计算漂移补偿量: 设
产生回环检测时候的漂移量为T e

s , e>s,则补偿量c为

c =
T e
s

N∑
n=1

∥Xi+1 −Xi∥2(e− s)

, (17)

其中: Xi+1, Xi为回环中每个顶点的位置, N为回环
路径中的顶点个数, T e

s为回环漂移量. 将补偿量补偿
到回环之后的两个顶点之间的相对位姿之中,通过下
式计算相对位姿:

Sj = S−1
j−1Sj, (18)

其中Sj为当前需要补偿的j时刻绝对位姿,其中Sj,

Sj−1 ∈ se(3). 最终,可以得到最终的预测位姿,如下
式所示:

Sf = Sn ∗ Sc, Sf , Sn, S ∈ se(3), (19)

其中: Sc为补偿量的李代数表示, Sf为预测位姿, Sn

为当前系统输入的位姿.

3 实实实验验验(Experiment)
为了评估本文提出的SLAM系统的实际效果,在

实际的校园环境和Kitti公开数据集中对整个系统进行
验证. 实验的硬件环境如下,计算机的CPU为Intel
Core i7--7700K,内存8G.激光雷达的型号为Velodyne
VLP--16. 机器人平台为TurtleBot. 激光雷达通过支架
固定在机器人顶部,激光雷达和机器人之间的相对位
置是固定的,不会发生偏移. 实验所采用的操作系统
为Ubuntu 16.04 LTS.机器人实验平台如图7所示.
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图 7 机器人平台
Fig. 7 Robot platform

对于笔者采集的校园环境数据,采用高精度差
分GPS数据作为实验过程中机器人位置的真值.差分
GPS系统由基站(型号是星网宇达的XW--GNSS1061)
和接收机(型号是星网宇达的XW--GI5651)组成,采用
载波相位差分技术实现高精度定位,定位精度达到
2 cm + 1 ppm(CEP),并且速度精度能达到0.02 m/s,因
此该GPS系统的定位精度能够满足作为实验数据的
真值的要求.
对于Kitti数据集,采用05序列、全长2.2 km、持续

287 s为64线雷达数据集. 由于本系统是针对16线雷
达SLAM系统在室外的表现情况,所以该数据集不
作为精度分析对象.校园数据集00全长560 m,持
续 126 s,校园数据集 01全长 3887 m,采集时间约为
597 s.

3.1 建建建图图图效效效果果果(Mapping result)
为了评估本文提出的SLAM系统的建图效果,将

其与苏黎世联邦理工学院提出的Laserslam对比. 由图
8可以看到, Laserslam地图发生明显弯折,误差非常
大,但是本文提出的SLAM系统最终的地图几乎看不
到弯折的现象.通过该实验能看到本文提出的
SLAM系统更加适合利用16线雷达在室外进行建图.

(a) Laserslam建图结果

(b) 本文提出的SLAM系统建图结果

图 8 校园数据集01建图效果对比
Fig. 8 Mapping result beween Laserslam and our slam system

in campus dataset of sequence 01

3.2 回回回环环环调调调整整整(Loop adjustment)
为了评估本文提出的回环调整算法的实际效果,

在校园数据集中测试了实验结果.如图9所示: 图(a)画
框区域可以看出由于LOAM系统在长时间的运行之
后会产生较大累积漂移;在图(b)中: 绿线为进行回环
调整后的路径,红线为未进行调整的路径,蓝色块表
示回环的区域.从图中画框区域可以看到绿色线很好
的闭合,累积漂移减少. 从这个实验可以得出,本文提
出的回环调整算法,能够很好调整回环区域,并且能
够减少LOAM系统产生的累积漂移.

(a) 未进行回环调整

(b) 回环调整后

图 9 校园数据集01回环调整结果

Fig. 9 Loop closure adjustment in campus dataset of

sequence 01

为了测试回环调整算法在存在一定垂直误差情况

下的表现,在另一个校园数据集中加入了高斯噪声.
如图10所示: 图(a)为优化前的路径图,红色实线表示
机器人的路径,可以看到图中存在较大垂直误差;图
(b)为优化后路径示意图,可以看到红线在闭环的区域
已经重合在一起,并且垂直高度差也有一定改善. 通
过这两个该实验,可以得出本文提出的回环调整算法
在实际场景中具有良好的效果.

(a) 未进行调整前的垂直误差
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(b) 回环调整后垂直误差减少

图 10 校园数据集00垂直误差下回环调整

Fig. 10 Vertical error under loop adjustment

3.3 局局局部部部不不不一一一致致致性性性(Local inconsistency)
由于ELCH算法是一种局部优化算法,它只对回

环区域进行调整,并没有对回环后的位姿进行调整,
所以会导致局部不一致性的问题.为了验证本文提出
的解决局部不一致的算法的有效性,本次实验分别在
校园数据集与Kitti数据集中进行验证实验. 为了更直
观的看到局部不一致性的存在,在本次实验中加入了
一定的高斯噪声. 如图11所示: 红色实线代表机器人
的路径,蓝色块表示回环对应的区域.图(a)为校园数
据集下的局部不一致的结果,图(b)为Kitti数据集下的
局部不一致的结果.图(a)(c)中画圈区域所示表示在回
环调整后产生的局部不一致性的位置.从图中可以看
出局部不一致表现为在优化过后会有一段路径与优

化后的路径不连续.通过将回环后的位姿融合到回环
结束时的位姿,就能将不连续的路径与优化后的路径
融合在一起. 如图(b)(d)所示,通过局部不一致性消除
算法解决了图(a)(c)中出现的局部不一致性的问题.

(a) 校园数据集00局部不一致结果

(b) Kitti数据集局部不一致结果

(c) 校园数据集00优化结果

(d) Kitti数据集优化结果

图 11 局部不一致

Fig. 11 Local inconsistency

3.4 SLAM系系系统统统精精精度度度分分分析析析(SLAM system accuracy
analysis)
本次实验采用的校园数据集为校园采集的16线雷

达数据集,本数据集采集的路径全长3887.6 m,采集
时间约为10 min. 在采集的同时,利用GPS持续获取
经纬度信息.为了评估本文提出的SLAM系统的精度,
利用了GPS轨迹信息作为标准轨迹信息.如图12所示:
蓝色的实线表示GPS的轨迹,在这里作为标准轨迹;
绿色的轨迹为LOAM系统轨迹,可以看到随着时间的
推移, LOAM系统累积误差也越来越大;红色线条表
示SLAM系统轨迹,由图可以看到绿色线条更加贴近
标准轨迹.

图 12 轨迹对比图

Fig. 12 Comparison of trajectory

通过一些评估参数来评估GPS轨迹和SLAM系统
的轨迹误差. 如表1所示,其中: RMSE为均方根误差,
mean为均值, std为标准差, min为误差中的最小值,
max为误差中的最大值, error rate为误差率.由该表可
以看出,本文提出的SLAM系统的各项误差评价参数
都远远小于LOAM系统的对应参数,误差率也缩小至
原来的50%. 所以可以得出结论,即本文提出的优化
方法能大大减少LOAM系统产生的累积漂移误差. 由
于后一帧的点云依靠前者点云的位置进行定位. 一旦
前者的位置估计存在误差,那之后的误差便会累积到
后续的许多帧,最后导致最后的结果漂移会比较大.
误差的主要来源于相邻两帧激光点云之间的配准,配
准方法好则漂移量会大大减少.



1758 控 制 理 论 与 应 用 第 35卷

表 1 SLAM系统误差表
Table 1 SLAM system error table

RMSE mean median std min max error rate

优化前 28.19 23.79 22.80 15.13 2.49 60.80 0.61%
优化后 12.3 11.40 11.48 4.74 0.93 23.63 0.293%

4 结结结论论论(Conclusions)
本文主要的贡献有: 1)提出了一种新的基于三维

点云片段的室外SLAM系统框架,分为里程计模块、
回环检测模块和位姿优化模块. 并且本文还提出了3
种优化算法; 2)第1种为全局一致性的回环调整算法:
利用图的算法思想对三维点云信息和位姿信息进行

关联,并且使用插值方法对回环部分的位姿进行调整,
而且解决了局部优化带来的局部不一致性问题; 3)第
2种为空间约束算法: 在欧几里得空间对匹配的点云
对进行筛选和滤除; 4)第3种为位姿漂移预测和补偿
算法: 通过回环检测生成补偿参数对位姿进行补偿.

通过大量实验表明,该SLAM系统即使在16线雷
达上也能进行准确的定位与导航,并且具有良好的鲁
棒性.

随着无人车、无人机的发展,对于安全问题也越来
越重视.无人车或无人机搭载的SLAM技术会朝着高
精确度、高稳定性的方向发展.同时高精度、高稳定性
的传感器也会成为研究的热点.
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[3] ENGEL J, SCHÖPS T, CREMERS D. LSD--SLAM: large-scale di-
rect monocular SLAM [C] //European Conference on Computer Vi-
sion. Cham: Springer, 2014: 834 – 849.

[4] MUR-ARTAL R, MONTIEL J M M, TARDOS J D. ORB--SLAM: a
versatile and accurate monocular SLAM system [J]. IEEE Transac-
tions on Robotics, 2015, 31(5): 1147 – 1163.

[5] GRISETTI G, STACHNISS C, BURGARD W. Improved techniques
for grid mapping with rao-blackwellized particle filters [J]. IEEE
Transactions on Robotics, 2007, 23(1): 34 – 46.

[6] HESS W, KOHLER D, RAPP H, et al. Real-time loop closure in
2D LIDAR SLAM [C] //2016 IEEE International Conference on
Robotics and Automation. Stockholm, Sweden: IEEE, 2016: 1271
– 1278.

[7] KONG Tianheng, FANG Zhou, LI Ping. Micro-miniature based on
radar-scanner/inertial navigation system integrated navigation in the
machine room [J]. Control Theory & Applications, 2014, 31(5): 607
– 613.
(孔天恒,方舟,李平.基于雷达—扫描器/惯性导航系统的微小型无
人机室内组合导航 [J].控制理论与应用, 2014, 31(5): 607 – 613.)

[8] YUAN Jing, LIU Gangdun, SUN Qinxuan. Moving target tracking of
mobile robots with laser and monocular vision [J]. Control Theory &
Applications, 2016, 33(2): 196 – 204.
(苑晶,刘钢墩,孙沁璇.激光与单目视觉融合的移动机器人运动目
标跟踪 [J].控制理论与应用, 2016, 33(2): 196 – 204.)

[9] ZHANG J, SINGH S. LOAM: lidar odometry and mapping in real-
time [C] //Robotics: Science and Systems. Berkeley, CA: The MIT
Press, 2014, 2.
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