
第４３卷 第２期

２ ０ ２ ４ 年 ４ 月

沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｖｏ ｌ􀆰 ４３ Ｎｏ􀆰 ２
Ａｐｒ 􀆰 ２ ０ ２ ４

收稿日期: ２０２３ － ０５ － ２４

基金项目: 国家重点研发计划项目(２０２２ＹＦＣ３３０２５００)

作者简介: 杨娜(１９９８—)ꎬ女ꎬ硕士研究生ꎻ程磊(１９７６—)ꎬ通信作者ꎬ男ꎬ副教授ꎬ研究方向为大数据与机器学习、嵌入式应用、虚拟现实技术ꎮ

文章编号: １００３ － １２５１(２０２４)０２ － ００４５ － ０７

基于高效回环检测的大场景下的 ＳＬＡＭ 算法

杨　 娜ꎬ程　 磊
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 在室外大场景情况下ꎬ激光里程计累计误差会随着时间的增加而逐渐增加ꎮ 针对现有

激光同步定位与地图构建(ＳＬＡＭ)算法精度低、鲁棒性不足等问题ꎬ提出一种基于精确高效回

环检测的大场景下的激光 ＳＬＡＭ 算法ꎮ 该算法以激光里程计框架 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 为基础ꎬ改进

回环检测部分ꎬ使用关键特征(Ｒｉｎｇ￣Ｋｅｙ)描述子构建 ＫＤ￣ｔｒｅｅ 查找相似帧加速搜索ꎬ回环帧间

匹配使用激光雷达虹膜描述子计算汉明距离判断相似度ꎬ避免暴力匹配ꎬ实现平移和旋转不变

性ꎮ 在 ＫＩＴＴＩ 数据集上进行仿真实验ꎬ结果表明:与原 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法相比ꎬ改进算法绝对

位姿误差标准差平均降低了 ５１􀆰 ５４％ ꎬ相对位姿误差标准差平均降低了 １４􀆰 ４２％ ꎮ
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　 　 同步定位与地图构建是智能机器人在未知环

境中进行避障和导航等任务的先决条件之一[１]ꎮ
激光雷达同步定位与地图构建(ＳＬＡＭ)是利用激

光雷达传感器进行自身状态估计和构建周围环境

地图的一项技术ꎮ 相较于视觉[２]ꎬ激光雷达受光照

因素影响较小ꎬ夜间依然可以正常工作ꎬ凭借其测

距精度高、视角范围广等优势[３ － ４]ꎬ激光 ＳＬＡＭ 在

无人自主导航、自主驾驶等领域取得很大进展ꎮ 因

此ꎬ本文选用基于激光雷达 ＳＬＡＭ 方案ꎮ
为降低雷达里程计和建图的累计误差ꎬ引入



回环检测技术ꎬ即通过计算当前帧位姿与历史帧

位姿间的变换ꎬ判断移动机器人是否经过同一位

置ꎬ将其结果作为约束加入到全局优化中去ꎬ以达

到提升全局位姿图整体精度的目的ꎮ 雷达里程计

位姿误差会随着时间增加而积累ꎬ在室外大场景

情况下误差积累更甚ꎬ从而影响 ＳＬＡＭ 后端建图

精度和效果ꎮ
作为激光 ＳＬＡＭ 的经典之作ꎬＬＯＡＭ 算法[５]

在 ｋｉｔｔｉ ｏｄｏｍｅｔｒｙ[６] 门类长期霸榜ꎬ包括其衍生算

法 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ[７]等ꎬ其主要思想是通过一个高

频激光里程计进行低精度的运动估计和一个低频

高精度的建图与校正里程计的估计结果相融合ꎬ
生成一个高频高精度的单一运动估计ꎮ ＬＯＡＭ 算

法不带有回环检测ꎬ因此不可避免会引起漂移ꎮ
陈文浩等[８]提出一种基于紧耦合( ＩＭＵ)的 ＬｅＧＯ￣
ＬＯＡＭ 算法ꎬ改善了在低分辨率的激光雷达设备

上运动畸变和点云数据稀疏的问题ꎬ能够有效抑

制重力矢量漂移问题ꎮ 庞帆等[９]给出了一种利用

激光雷达惯导耦合的里程计与建图方法ꎬ算法对

数据预处理模块、特征提取模块和里程计建图模

块的改进ꎬ改善了场景中动态物体移动造成里程

计精度降低、算法鲁棒性降低的问题ꎮ 郑川川

等[１０] 提出一种基于图优化的激光管道紧耦合的

ＳＬＡＭ 算法ꎬ后端采用图优化的方法融合 ＩＭＵ 预

积分、激光里程计和回环检测信息完成地图构建ꎬ
可以一定程度抑制运动估计漂移ꎮ 上述所提方法

都没有改变算法中的回环检测策略ꎬ若偏移较大ꎬ
便无法修正ꎬ且没有重定位功能ꎮ

Ｋｉｍ 等[１１] 提出 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 算法ꎬ将点云信

息压缩ꎬ只利用点云最大高度信息ꎮ 周治国等[１２]

提出一种基于强度扫描上下文回环检测的算法ꎬ
采用强度扫描上下文作为全局描述符进行回环检

测以减少漂移ꎮ 耿丽杰等[１３] 提出一种建图方法ꎬ
将 Ｓａｃｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 回环检测策略与点云配准策略

ＮＤＴ￣ＩＣＰ 融合以减少地图中的误匹配ꎮ 基于扫描

上下文的回环策略均需要进行暴力匹配实现旋转

不变性ꎮ Ｗａｎｇ 等[１４] 提出 Ｉｒｉｓ 回环检测算法ꎬ充
分利用点云大部分信息ꎬ具有旋转不变性ꎬ避免暴

力搜索ꎬ节省计算资源ꎮ
本文在 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 基础上改进回环策略ꎬ

选用关键特征(Ｒｉｎｇ￣ｋｅｙ) 向量构建 ＫＤ 树查找相

似候选帧ꎬ计算两个二值特征图像的汉明距离ꎬ得
到两帧点云的相似度来判断回环帧是否完成回环

检测ꎬ避免暴力匹配检测点云旋转问题ꎬ有效解决

回环帧漏检和错检情况ꎬ减小里程计的累计误差ꎬ

提高建图精度ꎮ

１　 高效回环检测的激光 ＳＬＡＭ 算法

１. １　 系统概况

系统整体框图如图 １ 所示ꎬ首先对输入点云

进行处理ꎬ分离出地面点云ꎬ得到有效点云ꎬ将有

效点云进行特征提取ꎬ得到面特征和边缘特征ꎬ将
特征点云传入激光建图模块建立全局点云地图ꎬ
同时传入回环检测模块检测回环ꎬ最后通过变换

集成模块融合计算结果ꎬ输出最终姿态估计ꎮ

图 １　 系统整体框图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｏｖｅｒｖｉｅｗ

１. ２　 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法

整个算法可以分为五个模块ꎬ其中点云分割

模块对获取到的点云实行聚类分割操作ꎬ将地面

点云和异常点云分离开ꎮ 然后将分割后的点云传

到特征提取模块ꎬ得到面点点云和边缘点点云ꎮ
将分割后的点云传入激光里程计模块进行位姿变

换ꎮ 将变换后点云传入激光建图模块建立全局点

云地图ꎬ最后通过变换集成模块融合激光里程计

模块和激光建图模块的计算结果ꎬ输出最终的姿

态估计ꎮ
１. ２. １　 点云分割

本模块主要流程为:先进行地面提取ꎬ再对剩

下点云进行聚类分割ꎬ为提高效率和可靠性ꎬ分割

时会忽略少于 ３０ 个点的集群ꎮ 去除地面过程如

下:对激光雷达线束序号中小于 ３１ 的进行地面检

测ꎬ通过图 ２ 中 Ａ 点和相邻点 Ｂ 与 ＡＣ 的夹角 α
的值判断是否为地面ꎬ其中 ＡＣ 平行于激光雷达

坐标系 ｘ 轴ꎬ若 α 小于 １０°ꎬ则认为是地面点ꎬ否则

不是地面点ꎮ 去除地面之后ꎬ通过广度优先搜索

递归进行查找ꎬ从[０ꎬ０]点开始ꎬ遍历其前后左右

四个点ꎬ并分别与四个点对比ꎬ若其相对角度超过

６０°ꎬ那么便划分为同一个点云簇ꎮ
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图 ２　 地面点判断

Ｆｉｇ. ２　 Ｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔ ｊｕｄｇｍｅｎｔ

１. ２. ２　 点云特征提取

点云特征提取的目的是进行点云配准ꎬ进而

得出当前位姿ꎮ 点云首先进行运动补偿ꎬ然后计

算每个点曲率ꎬ再按照曲率排序ꎬ若该点曲率大于

给定阈值ꎬ则选为边缘点ꎬ否则选为面点ꎬ曲率计

算公式为

ｃ ＝ １
｜ Ｓ ｜􀅰‖ｒｉ‖

∑
ｊ∈Ｓꎬｊ≠ｉ

(ｒｊ － ｒｉ) (１)

式中:Ｓ 是同一线激光连续点的集合ꎻｉ 和 ｊ 分别表

示集合 Ｓ 中的点ꎻｒｊ表示 Ｓ 中不等于 ｉ 的点 ｊ 的深

度ꎻｒｉ 表示点 ｉ 的深度ꎮ 本文取 ｜Ｓ ｜等于 １０ꎮ
１. ２. ３　 点云特征匹配

特征匹配主要根据特征提取出的边缘点集合

和面点集合ꎬ得到点云的线特征和面特征ꎬ根据最

小二乘法ꎬ得出前后两帧的坐标转换ꎮ 空间中一

个点的坐标可以通过平移和旋转来转换到另一个

坐标ꎬ则前一帧中的点可以通过公式(２)转换到当

前帧ꎬ假设以空间中点的欧氏距离表示匹配好坏ꎬ
则可以把问题转换为公式(３)ꎮ

ＸＷ
(ｋ ＋ １ꎬｉ) ＝ Ｒ􀅰ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) ＋ ｔ (２)
ｆε(ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ)ꎬＴＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)) ＝ ｄε (３)

式中:ｋ 表示一个扫描周期ꎻＸＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ) 表示点 ｉ 在

ｋ ＋ １周期的雷达坐标系 Ｌ 中坐标ꎻＸＷ
(ｋ ＋ １ꎬｉ) 表示在

世界坐标系 Ｗ 中的坐标ꎻＴＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ) 表示特征点的旋

转平移变换ꎻＲ 表示旋转矩阵ꎻｔ 表示平移向量ꎻｄε

为线到线距离ꎻｆε 表示线特征函数ꎮ
找到 ＴＬ

(ｋ ＋ １)使前一帧中所有点通过 ＴＬ
(ｋ ＋ １) 转

换后ꎬ和当前帧的点欧氏距离最小ꎬ得到的旋转平

移矩阵就是前一帧和当前帧的最优坐标转换ꎮ 采

用线和线的匹配ꎬ根据公式(４)使用点到线距离求

解线到线距离ꎮ

ｄε ＝
｜ (􀭾ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) －􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ)) × (􀭾ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) －􀭺ＸＬ
(ｋꎬｌ)) ｜

｜􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ) －􀭺ＸＬ

(ｋꎬｌ) ｜
(４)

式中:􀭾ＸＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)表示前一帧中的第 ｉ 个点通过 ＴＬ

(ｋ ＋ １)

转换到当前帧坐标系下的位置ꎻ􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ)和 􀭺ＸＬ

(ｋꎬｌ)分别

表示当前帧中的第 ｊ 和第 ｌ 个点的位置ꎮ
面特征的匹配与线特征匹配相似ꎬ面特征匹

配就是找到一个转换ꎬ使得当前帧所有点到前一

帧面的距离平方差最小ꎬ如公式(５)所示ꎮ 根据公

式(６)计算点到面的距离 ｄϑꎬ其中 􀭺ＸＬ
(ｋꎬｍ)为当前帧

中的三个面上的 ｍ 点的位置ꎬｆϑ表示面特征函数ꎮ
ｆϑ(ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ)ꎬＴＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)) ＝ ｄϑ (５)

ｄϑ ＝
(􀭺ＸＬ

(ｋꎬｊ) －􀭺ＸＬ
(ｋꎬｌ)) × (􀭺ＸＬ

(ｋꎬｊ) －􀭺ＸＬ
(ｋꎬｍ))(􀭾ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) －􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ))

(􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ) －􀭺ＸＬ

(ｋꎬｌ)) × (􀭺ＸＬ
(ｋꎬｊ) －􀭺ＸＬ

(ｋꎬｍ))
(６)

１. ２. ４　 激光建图

ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 以一个较低的频率对当前帧扫

描到的点云进行线特征提取和面特征提取ꎬ将其

与地图中的点云进行匹配ꎬ并优化位姿变换ꎮ
１. ３　 回环检测算法

１. ３. １　 构建描述子

首先将点云转换为鸟瞰图ꎬ如图 ３ 所示ꎬ保留

一个 Ｑ × Ｑ 大小的正方形感应区ꎬ感应区中心为

激光雷达位置ꎮ 以感应区为单位ꎬ将点云离散为

一个径向 ８０、角向 ３６０ 的网格ꎬ使用八位二进制代

码对同一个网格内的所有点进行编码ꎮ 将每个网

格中的点按照高度排序再线性离散化为 ８ 个网

格ꎬ有点的网格取值为 １ꎬ无点的网格取值为 ０ꎬ最
后获得一个八位二进制编码( ｃｏｄｅ)ꎬ再仿照虹膜

识别算法[１４] 将鸟瞰图扩展为图像条ꎬ 如图 ４

所示ꎮ

图 ３　 点云离散化形成鸟瞰图

Ｆｉｇ. ３　 Ａｎ ａｅｒｉａｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ

　 　 利用四个一维 ＬｏＧ￣Ｇａｒｂｏ 滤波器对图像每一

行进行卷积操作ꎬ得到每个滤波器的实部和虚部ꎬ
其中一维 ＬｏＧ￣Ｇａｒｂｏ 滤波器的频率响应 Ｇ( ｆ)计
算式为

Ｇ( ｆ) ＝ ｅｘｐ
－ ( ｌｏｇ( ｆ / ｆ０)) ２

２( ｌｏｇ(σ / ｆ０)) ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)
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式中:ｆ０ 表示滤波器中心频率ꎻｆ 指的是传感器接

收到的激光脉冲信号的频率ꎻσ 表示滤波器带宽ꎬ
σ / ｆ０ 需要保持常数值ꎮ

最后进行阈值运算ꎬ把四个一维 ＬｏＧ￣Ｇａｒｂｏ
滤波器的卷积响应二值化ꎬ再叠加到每个雷达虹

膜图像的二值特征图中ꎬ得到点云的二值特征图ꎮ

图 ４　 雷达虹膜特征提取图

Ｆｉｇ. ４　 Ｉｒｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｖｉｅｗ

１. ３. ２　 构建 ＫＤ￣ｔｒｅｅ 加速匹配

通过激光雷达扫描数据生成的环路闭合检测

的 Ｒｉｎｇ￣Ｋｅｙ 构建 ＫＤ￣ｔｒｅｅ 查找相似帧ꎬ根据距离

原点由近及远对矩阵的每一行向量 ｐｅ 通过 φ
(ｐｅ)函数使用 Ｌ０ 范数编码得到一个 Ｎｐ 维向量表

示环的占用率ꎬ再进行匹配计算ꎬ以起到数据降维

和搜索加速的作用ꎮ
Ｍ ＝ (φ(ｐ１)ꎬ􀆺ꎬφ(ｐＮｐ

)) (８)

φ(ｐｅ) ＝
‖ｐｅ‖０

Ｎｏ
(９)

式中:Ｍ 为一维数组 Ｒｉｎｇ￣Ｋｅｙꎻφ(ｐｅ)为数组中每
个元素第 ｅ 个 Ｒｉｎｇ￣Ｋｅｙ 的编码值ꎻｐｅ 排布为距离
原点由近及远ꎬ‖ｐｅ‖０ 表示 ｐｅ 中的非零向量ꎻＮｏ

表示在构建环形描述子时使用的尺度个数ꎮ
１. ３. ３　 闭环检测修正

每个点云生成一个二值特征图ꎬ并将所有关

键帧获取的二值特征图存于数据库ꎬ比较当前关

键帧和历史关键帧的二进制特征图之间不同值的

个数ꎬ即计算两个二进制图之间的汉明距离ꎬ如果

计算结果小于阈值ꎬ则认为检测到回环ꎬ完成算法

的粗配准部分ꎮ
检测到回环后ꎬ会以当前帧点云为源点云ꎬ

ＫＤ￣ｔｒｅｅ 中的回环帧点云与目标点云进行匹配ꎬ得
到配准后的旋转矩阵 Ｒ∗和平移向量 ｔ∗ꎬ即位姿变

换矩阵ꎬ完成算法的精配准部分ꎬ如公式(１０)所示ꎮ

Ｒ∗ꎬｔ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎＲꎬｔ

∑
｜ Ｐ１｜

ｉ ＝１
‖Ｐｉ

２ － (Ｒ􀅰Ｐｉ
１ ＋ ｔ)‖２

｜ Ｐ１ ｜
(１０)

式中:Ｐ１ 为源点云集合ꎻＰ２ 为目标点云集合ꎻＰ ｉ
ｔ 表

示目标点云中的第 ｉ 个点ꎻＰ ｉ
１ 表示源点云中的第 ｉ

个点ꎻ ｜Ｐ１ ｜为源点云中点的个数ꎮ
回环检测完成后ꎬ将得到的位姿变换矩阵作为

新的约束传入因子图优化框架中ꎬ进一步更新传感

器的位姿估计ꎬ消除里程计累计误差和漂移ꎮ

２　 仿真实验结果与分析

本文使用轨迹评估工具 ｅｖｏ 进行轨迹评估ꎮ
ｅｖｏ 是一款用于视觉里程计和 ＳＬＡＭ 问题的轨迹

评估工具ꎬ其核心功能是绘制相机的轨迹ꎬ评估估

计轨迹和真实值之间的误差ꎬ支持多种数据集的

轨迹格式(ＴＵＭ、ＫＩＴＴＩ、ＥｕＲｏＣ ＭＡＶ)ꎬ本文使用

ＫＩＴＴＩ 轨迹格式进行评估ꎮ
２. １　 使用 ＫＩＴＴＩ 数据集验证分析

本文使用 ＫＩＴＴＩ 数据集验证算法在大场景下

的定位精度、回环检测精度及效率和建图效果ꎮ
ＫＩＴＴＩ 数据集是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的用于自动驾驶领域

研究的数据集ꎮ 该信息收集系统配有两个灰度相

机、两个彩色摄像机、四个光学相机、一个 Ｖｅｌｏ￣
ｄｙｎｅ ６４ 线激光雷达ꎬ另外还有一套 ＧＰＳ 导航设

备ꎮ 本次实验平台为具有 １６ ＧＢ 运行内存、ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ７￣５８００Ｈ ＣＰＵ 的个人电脑ꎬ 操作系统为

Ｕｂｕｎｔｕ１８􀆰 ０４ＬＴＳꎬＲＯＳ 版本为 ｍｅｌｏｄｉｃꎮ 本文采

用带有环路闭合的 ＫＩＴＴＩ 里程计数据ꎬ即序列

００、０５、０８ 验证算法定位精度ꎬ其中 ０８ 序列带有反

向环路闭合帧ꎮ 数据序列的环境、位姿数量和路

程如表 １ 所示ꎮ

表 １　 数据集序列信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

序列 环境 位姿数量 路程 / ｍ

００ 城市 ４ ５４１ ３ ７２４􀆰 １９

０５ 城市 ２ ７６１ ２ ２０５􀆰 ５８

０８ 城市 ＋ 乡村 ４ ０７１ ３ ２２２􀆰 ７９

　 　 图 ５ 为三个序列 Ａ￣ＬＯＡＭ、ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ、本
文算法(ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ)与 ＫＩＴＴＩ 轨迹真值(ＧＴ)俯
视图轨迹对比ꎬ可以看到本文算法相对更加贴合真

值轨迹ꎮ 图 ６ 为本文算法在三个数据集序列上与

轨迹真值的绝对位姿误差图ꎬ图 ７ 为本文算法在三

个数据集序列上与轨迹真值的相对平移误差图ꎮ
　 　 表 ２ 列出各个方案在 ００、０５ 和 ０８ 三个数据

集序列上的轨迹绝对位姿误差ꎬ同时考虑旋转和
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图 ５　 ＫＩＴＴＩ ００、０５、０８ 序列俯视图

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ＫＩＴＴＩ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ００ꎬ０５ ａｎｄ ０８

图 ６　 ＫＩＴＴＩ ００、０５、０８ 绝对位姿误差图

Ｆｉｇ. ６　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＫＩＴＴＩ ００ꎬ０５ ａｎｄ ０８

图 ７　 ＫＩＴＴＩ ００、０５、０８ 相对平移误差图

Ｆｉｇ. ７　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＫＩＴＴＩ ００ꎬ０５ ａｎｄ ０８

平移误差[１５](无单位)ꎬ表中数据采用五次实验结

果平均值ꎮ 可见ꎬ本文算法与 Ａ￣ＬＯＡＭ 和 ＬｅＧＯ￣
ＬＯＡＭ 算法相比ꎬ绝对位姿误差在均值、均方根和

标准差都有所降低ꎬ相比较于 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法ꎬ
绝对位姿误差均值平均降低 １４􀆰 ８４％ ꎬ均方根平均

降低 １９􀆰 ２７％ ꎬ标准差平均降低 ５１􀆰 ５４％ ꎮ
　 　 表 ３ 列出各个方案在 ００、０５ 和 ０８ 三个数据

集序列上的轨迹相对位姿平移误差(单位:ｍ)ꎮ
表中数据采用五次实验结果平均值ꎮ 本文算法与

Ａ￣ＬＯＡＭ 和 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法相比ꎬ相对位姿平

移误差在均值、均方根和标准差都有所降低ꎬ相比

较 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法ꎬ相对位姿平移误差均值平

均降低 １１􀆰 １２％ ꎬ均方误差平均降低 １９􀆰 ３９％ ꎬ标
准差平均降低 １４􀆰 ４２％ ꎮ
２. ２　 实车建图

２. ２. １　 实验场景

为验证本文算法的鲁棒性与准确性ꎬ通过采

用无人驾驶平台ꎬ在淄博智能网联汽车产业园测
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表 ２　 不同方案各个序列绝对位姿误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

序列 算法
误差类型(无单位)

最大值 平均值 中值 最小值 均方误差 标准差

００

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

１９􀆰 ７７９ ９３９

２６􀆰 ９７０ ７３５

１１􀆰 ５３３ ５９５

７􀆰 ４９３ ０５９

５􀆰 ３５７ ０７８

４􀆰 ３２２ ８５０

５􀆰 ９６２ ２２６

３􀆰 ８７４ １４９

３􀆰 ９４０ ５２１

３􀆰 ０３３ ８９９

２􀆰 ９６８ ９９５

２􀆰 ８８８ ０９６

８􀆰 ５６６ ７９１

６􀆰 ３１１ ０１８

４􀆰 ５２９ ３７７

４􀆰 １９３ ６９０

３􀆰 ３３６ ２６５

１􀆰 ３５２ １２０

０５

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

１１􀆰 ３５８ ２７６

７􀆰 ９８６ ０９１

５􀆰 ９１３ ７３５

４􀆰 ０５４ ０２０

４􀆰 １９８ ８５０

３􀆰 ５７１ ６３３

３􀆰 ４６８ ２４４

３􀆰 ８３８ ２２１

３􀆰 ５７１ ７１９

２􀆰 ５６７ １１１

２􀆰 ８４５ ６３４

２􀆰 ９０９ ４８７

４􀆰 ３３９ ８２８

４􀆰 ３４４ ３７０

３􀆰 ５９４ ０５４

１􀆰 ５４６ ３５６

１􀆰 １１４ ９９１

０􀆰 ４００ ８２８

０８

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

２９􀆰 ０１２ ６１５

１４􀆰 １７５ ５０７

１２􀆰 ９７４ ０７１

６􀆰 ５９７ ３１７

５􀆰 ５７４ ０２３

５􀆰 ００１ ０４８

４􀆰 ８４７ ８４６

５􀆰 ３３７ ８９４

４􀆰 ７８７ １４６

２􀆰 ７４７ ５８９

２􀆰 ９４４ ４０４

２􀆰 ９０３ ４７９

７􀆰 ９５１ ２７１

５􀆰 ９０６ ６２１

５􀆰 １７９ １８０

４􀆰 ４３８ ２５６

１􀆰 ９５４ ０８３

１􀆰 ３４６ ６３５

表 ３　 不同方案各个序列相对位姿平移误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

序列 算法
误差类型 / ｍ

最大值 平均值 中值 最小值 均方误差 标准差

００

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

１􀆰 ８８３ ７３７

１５􀆰 ９６２ ２９４

４􀆰 ０４５ ２６２

１􀆰 １５６ ５１８

０􀆰 ０８２ ３１７

０􀆰 ０６６ ８４３

１􀆰 ２００ ８９４

０􀆰 ０５１ ５５９

０􀆰 ０４９ ２０２

０􀆰 ００３ ２４５

０􀆰 ００１ ８１５

０􀆰 ００２ ７９４

１􀆰 ２１７ ３００

０􀆰 ３０６ ９３３

０􀆰 １３９ ８５５

０􀆰 ３７９ ８５１

０􀆰 １９５ ６８９

０􀆰 １２２ ８４８

０５

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

１􀆰 ７１０ ０１４

６􀆰 ８２１ ６６３

５􀆰 ２２４ ７２３

１􀆰 １２４ ９３８

０􀆰 ０７０ ９９８

０􀆰 ０５９ ３１４

１􀆰 ２１８ ４７１

０􀆰 ０５５ ７７５

０􀆰 ０４８ ５６０

０􀆰 ００１ １９１

０􀆰 ００２ ９１０

０􀆰 ００２ ６８１

１􀆰 １９７ ４６０

０􀆰 １５７ ９２２

０􀆰 １２８ ０１８

０􀆰 ４１０ ３９７

０􀆰 １４１ ０６２

０􀆰 １１３ ４４８

０８

Ａ￣ＬＯＡＭ

ＬＥＧＯ￣ＬＯＡＭ

ＭＹ￣ＳＹＳＴＥＭ

１􀆰 ８１４ ６８３

３􀆰 ８００ ３４５

４􀆰 ７１８ ７１２

１􀆰 １１３ ３８５

０􀆰 ０６５ １８６

０􀆰 ０６６ ４２２

１􀆰 １９８ ０４５

０􀆰 ０５１ ９５１

０􀆰 ０５３ ６４７

０􀆰 ００３ ３３１

０􀆰 ００３ ０７９

０􀆰 ００４ ８２９

１􀆰 １８３ ３６１

０􀆰 １０５ ３１４

０􀆰 １２１ ３３１

０􀆰 ４００ ８９５

０􀆰 ０８２ ７１５

０􀆰 １０１ ５３５

试场进行建图ꎮ 所用无人驾驶平台如图 ８ 所示ꎬ
搭载车载惯性组合导航系统ꎬ使用速腾 １６ 线激光

雷达ꎬ无人驾驶平台工控机为 Ｕｂｕｎｔｕ１８􀆰 ０４ＬＴＳ 系

统ꎬ运行内存 ３２ ＧＢꎬＲＯＳ 版本为 Ｍｅｌｏｄｉｃꎮ

图 ８　 实验采用的无人驾驶平台

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２. ２. ２　 实验过程

本次实验通过无人驾驶平台环绕行驶淄博智

能装备产业园测试场的方法进行建图ꎬ并对原算

法和改进算法进行外参标定ꎮ 建图过程激光里程

计坐标随着无人驾驶平台移动而变化ꎮ
２. ２. ３　 实验结果

实验通过环绕测试场一周ꎬＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算

法建图结果如图 ９ 所示ꎬ本文算法运行过程如图

１０ 所示ꎬ运行结束后点云地图如图 １１ 所示ꎬ相比

于图 ９ 可明显看到点云地图右侧边缘明显ꎬ漂移

减少ꎬ建图精度有所提高ꎮ

图 ９　 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 测试场建图结果

Ｆｉｇ. ９　 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ ｔｅｓｔ ｓｉｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 １０　 本文算法运行时截图

Ｆｉｇ. １０　 Ａ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｕｎｎｉｎｇ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 １１　 本文算法测试场建图结果

Ｆｉｇ. １１　 Ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

３　 结论

本文针对室外大场景下激光里程计误差积累

问题ꎬ提出一种利用激光雷达虹膜描述子描述关

键帧的方法ꎬ将点云关键帧描述为虹膜描述子ꎬ然
后使用 Ｒｉｎｇ￣Ｋｅｙ 描述子构建 ＫＤ￣ｔｒｅｅꎬ完成帧间

回环检测部分ꎮ 该方法可以在大场景下回环实现

平移和旋转不变性ꎬ避免暴力匹配ꎬ节省计算资

源ꎬ提高定位与建图的精度ꎮ
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ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｓｔ ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎ￣
ｅｒｔｉａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３０(６):７１６ － ７２２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
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