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激光惯导紧耦合的户外长距离SLAM 算法研究
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摘 要:针对大多数SLAM算法在户外长距离环境下轨迹误差大、建图漂移问题,提出一种基于IEKF的激光雷达与

IMU紧耦合的SLAM算法,并构建全局一致的激光三维点云地图。首先,构建IMU状态模型并通过前向传播预估状

态,运用反向传播对点云进行运动补偿,然后采用迭代扩展卡尔曼滤波融合IMU数据与雷达数据,得到前端激光里程

计;引入回环检测模块,在点云中构建三角描述符,对三角描述符的边进行匹配以实现闭环检测;最后在后端优化部分

采用GTSAM构建因子图,融合IMU预积分因子、里程计因子、回环检测因子,消除累积误差,提高定位精度,降低地

图漂移。实验表明,所提算法相较于FAST-LIO2算法在KITTI数据集与自采集数据集中的APE
 

RMSE分别平均下

降了50.06%、33.65%,降低了z轴上的漂移,能够构建闭合的稠密点云地图。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

trajectory
 

error
 

and
 

map
 

drift
 

of
 

most
 

slam
 

algorithms
 

in
 

outdoor
 

long-
distance

 

environment,
 

a
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

IEKF
 

tightly
 

coupled
 

lidar
 

and
 

IMU
 

is
 

proposed,
 

and
 

a
 

globally
 

consistent
 

laser
 

3D
 

point
 

cloud
 

map
 

is
 

constructed.
 

Firstly,
 

the
 

IMU
 

state
 

model
 

is
 

constructed
 

and
 

the
 

state
 

is
 

estimated
 

by
 

forward
 

propagation,
 

and
 

the
 

back
 

propagation
 

is
 

used
 

to
 

compensate
 

the
 

motion
 

of
 

the
 

point
 

cloud,
 

and
 

then
 

the
 

IMU
 

data
 

and
 

radar
 

data
 

are
 

fused
 

by
 

iterative
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

to
 

obtain
 

the
 

front-end
 

laser
 

odometer;
 

the
 

loop
 

back
 

detection
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

construct
 

the
 

triangle
 

descriptor
 

in
 

the
 

point
 

cloud
 

and
 

match
 

the
 

edges
 

of
 

the
 

triangle
 

descriptor
 

to
 

achieve
 

closed-loop
 

detection;
 

finally,
 

in
 

the
 

back-end
 

optimization
 

part,
 

GTSAM
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

factor
 

map,
 

which
 

integrates
 

IMU
 

pre
 

integration
 

factor,
 

odometer
 

factor
 

and
 

loop
 

detection
 

factor
 

to
 

eliminate
 

cumulative
 

errors,
 

improve
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

reduce
 

map
 

drift.
 

Experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

FAST-
LIO2

 

algorithm,
 

the
 

APE
 

RMSE
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

KITTI
 

data
 

set
 

and
 

self
 

collected
 

data
 

set
 

is
 

reduced
 

by
 

50.06%
 

and
 

33.65%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

drift
 

on
 

the
 

z
 

axis
 

is
 

reduced,
 

which
 

can
 

build
 

a
 

closed
 

dense
 

point
 

cloud
 

map.
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0 引  言

  在未知环境中实时、准确构建稠密的三维地图,同时在

地图中进行定位对于移动机器人进行安全导航至关重

要[1-2]。同 步 定 位 与 建 图(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术能够在未知环境中实时计算机器人

的6个自由度并定位建图。通常根据机器人搭载的传感器

不同,SLAM 技术可以大致的分为视觉SLAM[3-4]与激光

SLAM。基于相机的视觉SLAM 虽然提供了丰富的色彩

信息,但对周围环境的纹理敏感,容易因为光照变化而产生

严重的运动模糊,同时依靠机器人自身的计算资源,难以满

足图像下构建稠密地图的计算需求。而基于激光的SLAM
可以依靠激光雷达通过精确的距离测量直接获取周围环境

的详细三维结构信息,受光照影响更小,能够更好的适应环
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境变化[5]。
基于单一雷达传感器的LOAM[6]算法通过提取特征

点实现了激光里程计估计,但是该算法无法去除运动过程

中产生的点云畸变,并且当移动机器人处于缺少强特征的

场景中时,例如长直隧道、走廊以及空旷场景等多种退化场

景时,其准确性和鲁棒性存在显著不足。对此,为了提高

SLAM算法的精度与鲁棒性,近年来一些激光雷达里程计

通常会与惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)
进行融合。将高频率的IMU与激光雷达里程计进行融合,
去除雷达点云畸变,提供一个良好的初值使算法避免陷入

局部最小值。雷达与IMU的融合方式分为松耦合与紧耦

合两种,松耦合方式根据雷达与IMU的观测数据分别进行

自身的运动估计,然后将估计的位姿结果进行融合。例如

Shan等[7]在LOAM的基础上提出的LeGO-LOAM算法,
该算法引入了点云聚类与地面分割的思想以对数据进行处

理,加快了点云的配准速度。但是LeGO-LOAM的闭环检

测效果较差,且在环境复杂、长距离运行的情况下容易失

效。同时松耦合的方式虽然能够降低计算负载,但是在无

特征的环境下可能在某些方向上导致退化。而紧耦合的方

式则将雷达与IMU的观测数据融合在一起,共同构建运动

方程和观测方程,然后进行状态估计。例如,LINS[8]采用

了基于误差状态的迭代卡尔曼滤波融合雷达与IMU数据,
并以机器人为中心重新定义了机器人状态。LIO-SAM[9]

则通过IMU预积分去除雷达点云畸变,同时利用因子图框

架构建IMU预积分因子、雷达里程计因子、回环检测因子

以及可选的GPS因子进行后端优化。但是LIO-SAM 的

回环检测不良,在开放环境下容易导致退化。Xu等[10]提

出的FAST-LIO算法采用迭代扩展卡尔曼滤波(iterative
 

extended
 

kalman
 

filtering,
 

IEKF)快速高效地融合雷达点

云数据与IMU数据,但是该算法适用于固态雷达。随后的

FAST-LIO2[11]在FAST-LIO基础上去除了特征提取,直
接将点云注册到地图,能够快速构建稠密的三维点云地图,
但是缺少回环检测与后端优化,无法在户外长距离下消除

累计误差、解决地图漂移等问题。李倩等[12]等则在FAST-
LIO2的基础上提出了一种多激光雷达的定位与建图算法,
扩展了机器人的感知范围,提高了定位精度。

综上所述,为解决长距离下建图漂移的问题,提高定位

精度,本文参考FAST-LIO2提出一种基于IEKF的激光惯

导紧耦合SLAM算法。首先利用IMU去除点云畸变,然
后利用IEKF融合雷达点云数据与IMU数据,得到激光里

程计,为后端优化提供良好的初值。引入回环检测模块,提
取稳定三角描述符[13](stable

 

triangle
 

descriptor,STD),以
解决回环不良的问题,并在检测到回环时将回环因子加入

后端因子图优化。在后端部分采用因子图优化,通过融合

IMU预积分因子、激光里程计因子与回环检测因子来消除

算法累计误差,提高系统定位精度,构建闭合的稠密三维点

云地图。

1 总体框架

  本文提出的SLAM算法的总体框架如图1所示,算法

主要分为3个模块:1)前端里程计模块:首先将输入的雷达

数据与IMU数据进行预处理,通过前向传播得到雷达点云

的估计位置,利用反向传播对点云进行运动补偿,然后通过

IEKF融合数据,输出里程计与IMU坐标系下的子图。2)
回环检测模块:在点云数据中提取STD,并与哈希表中候

选的STD进行得分匹配,如果得分超过阈值,则认为存在

有闭环,将回环因子加入后端优化。3)后端因子图优化模

块:利用GTSAM库构建因子图,将IMU预积分因子、激
光里程计因子、回环检测因子融合求解,求得关键帧的准确

位姿,随后将关键帧累积构成全局地图。

图1 算法总体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

algorithm
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2 紧耦合的雷达惯导里程计

2.1 IMU状态模型及前向传播

  定义IMU坐标系为I,雷达坐标系为L,世界坐标系

为W,雷 达 与IMU 之 间 的 外 参 变 换 矩 阵 为 ITL =
IRL,IpL  ∈SE(3)。 则IMU的线性化连续时间运动方

程状态模型x 为:

x= [WpT,WvT,WRT,bT
ω,bT

a,gT]T (1)
式中:WPT、WvT、WRT 为IMU在世界坐标系下的位置、速度

与姿态,bT
ω、bT

a 为IMU陀螺仪与加速度计的零偏,gT 为

重力加速度。根据论文FAST-LIO[10]中对 与 的定义,
使用零阶保持器在IMU采样周期Δt处将式(1)表示的连

续模型离散化,生成的离散状态模型为:

xi+1=xi Δtf xi,ui,wi    (2)
式中:i为IMU测量数据的索引,xi、ui、wi 为第i帧IMU
数据时的状态、输入与噪声。

前向传播的示意图如图2所示。一旦接收到IMU数

据,将噪声wi 设置为0,通过式(2)将前一帧激光雷达扫描

后得到的最优状态估计值xk-1 以及协方差矩阵Pk-1 进行

传播:
 

x︵i+1=
 

x︵i Δtf
 

x︵i,ui,0    ;
 

x︵0=xk-1 (3)
 

P︵i+1=Fx~i
 P︵iFx~i

T+FwiQiFwi
T;

 

P︵0=Pk-1 (4)

式中:xi、
 

x︵i 为状态估计时的真值与预测值。Qi 为噪声wi

的协方差,其中矩阵Fx~i
与矩阵Fwi 的计算公式如下:

Fx~i
=
∂xi+1 x︵i+1  

∂x􀮨i

|x~i=0,wi=0
(5)

Fwi=
∂xi+1 x︵i+1  

∂wi
|x~i=0,wi=0

(6)

将本次前向传播得到的状态和协方差分别记为
 

x︵k、
 

P︵k,作为下一次前向传播的预测状态,一直持续到扫描

结束。

图2 前向传播

Fig.2 Forward
 

propagation

2.2 测量模型

  当激光雷达在扫描周围一圈得到一个雷达扫描帧时,
如果机器人依旧在运动过程中,点云之间存在有相对运

动,则会产生点云畸变。为了去除掉点云畸变,需要对点

云进行运动补偿。根据前向传播中的IMU 的状态预测

值,估计扫描中每个点的激光雷达位姿相对于扫描结束时

刻的位姿,并将其转换到扫描结束时刻的雷达坐标系下。
定义在tk-1 与tk 相邻两个时刻之间在雷达坐标系L

下累积的点云集合为一帧 LP,该帧当前点云与帧结束点

云之间的位姿变换为
IkTIj =

IkRIj
,IkpIj

  ,则对该帧点

云内的每一个点 Lpj ∈LP 通过式(7)进行运动补偿投影到

tk 时刻:
Lkpj =IT-1

L
IkTIj

ITL
Lpj (7)

补偿后的雷达点在雷达坐标系下的真实位置为:
Lpgt

j =Lpj +Lnj (8)
式中:Lpgt

j ∈LPj,Lnj 为雷达测距误差。得到点的真实位

置后,使用其对应雷达姿态 WTIk =
WRIk

,WpIk  与雷达与

IMU的外参 ITL 将其投影到世界坐标系W 中,那么该点

在地图中的局部小平面为[11]:

hj xk,Lpgt
j  =WuT

j
WTIk

ITL
Lpgt

j -Wqj  (9)

式中:WuT
j 为对应局部小平面的法向量,Wqj 是平面上

的一点。

2.3 残差计算

  在通过反向传播对一个雷达扫描帧中全部的雷达点

云进行运动补偿后。设当前迭代卡尔曼滤波的迭代次数

为κ,则当前迭代更新时状态xκ
k 的预测值为

 

x︵κk:

0=hj xk,Lnj  =hj
 x︵κk x􀮨κk,Lnj  ≃hj

 x︵κk,0  +

Hκ
jx􀮨κk +vj =zκ

j+Hκ
jx􀮨κk +vj (10)

式中:x􀮨κ
k =xk x︵κk,Hκ

j 为hj
 x︵κ

k x􀮨κk,Lnj  关于x􀮨κk 在0
处的雅可比矩阵,vj ∈ 0,Rj  是由原始噪声引起的,zκ

j

为残差:

zκ
j =hj

 x︵κk,0  =uT
j

W
 

T︵κIk
I

 

T︵κLk
Lpj -Wqj  (11)

2.4 状态估计更新

  式(3)、(4)的传播状态
 

x︵k 与协方差
 

P︵k 对未知状态xk

提供了先验分布,各变量相互之间的关系为:

xk x︵k =
 

x︵κ
k x􀮨κk  x︵k =

 

x︵κ
k x︵k +Jκx􀮨κk ~

N 0,
 

P︵k  (12)

式中:Jκ 是
 

x︵κ
k x􀮨κk  x︵k 在x􀮨κk =0处的偏微分。除先

验分布外,式(13)的状态分布是基于式
 

(10)推导的测量模

型计算得到的:

-vj =zκ
j+Hκ

jx􀮨κk ~N 0,Rj  (13)
结合式(12)中的先验分布和式(13)中的状态分布,得

到了状态xk 的后验分布,基于最大后验估计,构造最大后

验估计目标函数[11]:

min
x~κk

‖xk x︵k‖2
P︵k +∑

m

j+1
‖zκ

j+Hκ
jx􀮨κk‖2

Rj  (14)

式中:‖x‖2
M =xTMx,将该最大后验估计问题进行迭代

优化:

K = HTR-1H+P-1  -1HTR-1 (15)

xκ+1
k =

 

x︵κk -Kzκ
k- I-KH  Jκ  -1

 

x︵κk x︵k    
(16)
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式中:K 为卡尔曼滤波增益,H = Hκ
1
T,…,Hκ

m
T  T,R=

diag Rj,…,Rm  ,P = Jκ  -1
 

P︵k Jκ  -T,Zκ
k =

Zκ
1
T,…,Zκ

m
T  T。

上述过程重复进行直到目标函数收敛,然后给出收敛

后的最终最优状态和协方差估计如下:

xk =
 

x︵κ+1k ,Pk = I-KH  P (17)

随后,将最优状态估计xk 和协方差估计Pk 作为下一

次扫描的输入,每次重复上述操作,得到紧耦合的激光惯

导里程计。

3 回环检测

  本文引入回环检测模块,以降低算法在长距离运行下

产生的累积误差。回环检测能够识别机器人是否到过同

一个位置,并利用这一信息计算当前位姿与曾经位姿间的

变换,作为约束加入全局优化中,从而提高位姿图整体精

度。精准的回环检测可以有效的形成闭环,而错误的回环

检测则会导致建图失败。对此,为了提高回环检测的准确

性,通常需要在点云中提取刚性不变的描述子。
三角形的形状由边的长度或夹角唯一确定。因此,三

角形的形状对刚性变换是完全不变的[13]。STD算法能够

在点云中提取局部关键点,并将这些关键点编码为三角描

述子,通过匹配点云之间的三角描述子来实现地点识别。
一个STD的结构如图3所示。其中每个顶点P1、P2、P3

对应一个相邻的平面,n1、n2、n3 为邻接平面的法向量。顶

点按照l12≤l23≤l13 排列。回环检测的步骤如下:

1)为了提取STD,首先将一个关键帧划定给指定大小

为2
 

m 的 体 素,并 计 算 体 素 内 包 含 的 一 组 点

pi i=1,…,N  的点协方差矩阵∑:

p =
1
N∑

N

i=1
pi;∑ =

1
N∑

N

i=1
pi-p  pi-p  T

(18)

令λk 表示∑ 的第k个最大特征值,则当λ3<δ1 且

λ2>δ2 时认为该体素为体素平面,其中δ1、δ2 为预设的参

数,然后取体素投影到体素平面上距离最大的点为关

键点。

2)在关键帧中提取关键点后,构建kd树,每个关键点

搜索20个邻近点来形成STD。

3)根据边长l12、l13、l23 以及法线投影向量的点积n1·
n2、n1·n2、n2·n3计算哈希键,并将候选STD加入候选表。

4)计算当前帧STD的哈希值,与候选表中的候选帧进

行对比,如果超过了阈值,则认为出现了回环。

4 后端因子图优化

  本 文 参 考 LIO-SAM[9]算 法,后 端 优 化 部 分 采 用

GTSAM库进行因子图优化,以降低激光惯导里程计的累

计误差。因子图优化主要由待优化的变量节点与节点间

图3 三角描述符

Fig.3 Triangle
 

descriptor

的约束因子边构成,其对于一个符合高斯噪声的SLAM问

题进行最大后验概率推断,转换为如下最小化非线性最小

二乘的和:

XMAP =argmin
X ∑i ‖Fi(xi)-zi‖2 (19)

式中:Fi(xi)为观测函数,zi 为观测值。

IMU预积分因子能够构建两个关键帧之间的约束,通
过对i,j两个关键帧之间的IMU角速度和加速度的变化

量进行积分,得到在两个关键帧之间Δt时间内IMU的旋

转更新量ΔRij、速度更新量Δvij 与位移更新量Δpij,其

IMU预积分因子模型为:
 

eimu =

Log ΔRT
ij RT

iRj    

Δvij-RT
i vj-vi-gΔt  

Δpij-RT
i pj-pi-viΔt-

1
2gΔt2  

baj-bai

bωj-bωi

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(20)
式中:Log()将旋转矩阵转换为李代数向量,ba、bω 分别为

加速度计与陀螺仪噪声。
激光惯导里程计因子通过估计相邻帧的相对位姿,提

供局部运动约束,设关键帧i 与j 的相对位姿为Tij =
Rij,tij  ,其模型为:

elidar =
Log RT

ij RT
iRj    

tij-RT
i tj-ti  

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (21)

回环检测因子能够识别重复场景,连接历史与当前位

姿,消除累积漂移[14]。设关键帧i 与j 的相对位姿 为

Tloop = Rloop,tloop  ,其模型为:

eloop =
Log RT

loop RT
iRj    

tloop -RT
i tj-ti  

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (22)

调用iSAM2算法处理新增的激光里程计因子、IMU
预积分因子与回环检测因子,减少一次性线性误差累计,
降低陷入局部极小的概率。

5 算法评估与实验验证

5.1 实验平台

  为了全面评估本文所提出算法在不同环境中在定位
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精度、建图质量上的性能表现,本文分别在公开数据集以

及自采集数据集上进行了测试。其中公开数据集选择

KITTI数据集中带有回环与真值轨迹的00、05、07、09序

列。自采集数据集则使用煜禾森机器人移动底盘作为采

集平台,其上搭载有 Livox
 

Mid360雷达(内置有型号为

ICM40609的6轴IMU,频率为200
 

Hz)、计算处理单元

(型号为
 

NVIDIA
 

Jetson
 

orin
 

Nx
 

16
 

G)与RTK天线,实验

设备如图4所示。本文中所有实验均在配置有Intel
 

Core
 

i5-9300H处理器与16
 

GB内存的Ubuntu
 

20.04操作系统

环境的笔记本上运行。算法采用C++编程语言开发,同
时选用开源机器人操作系统框架ROS(版本为Noetic)作
为软件平台。

图4 实验设备

Fig.4 Experimental
 

equipment

5.2 定位精度分析

  为了准确地评估算法优劣,刻画轨迹之间的误差,本
文采用开源SLAM 评测工具EVO将算法运行的估计轨

迹与真实轨迹进行对齐并计算绝对位姿误差(absolute
 

pose
 

error,
 

APE),即每个位姿李代数的均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE),其定义如下:

APEtrans =
1
N∑

N

i=1
‖trans(T-1

gt,iTest,i)‖2
2 (23)

式中:APEtrans 为绝对位姿误差在平移的均方根误差Tgt,i

为第i帧的真实位姿,Test,i 为第i帧的估计位姿,trans表

示平移。

1)KITTI数据集实验

A-LOAM、LIO-SAM、FASTER-LIO[15]、FAST-LIO2
与本文算法在KITTI数据集序列00、05、07和09序列上

运行的真实轨迹以及对比结果如图5所示(由于 LIO-
SAM未能在00序列上未能良好运行,因此未在00序列中

绘制轨迹并计算APE)。从图5中可以观察到,经由回环

检测与后端机制的优化,本文算法在整体上展现出更高的

准确性,其估计轨迹更紧密地贴合于参考真值轨迹。5种

不同算法的APE
 

RMSE误差值统计如表1所示。相比于

其他4种算法,本文算法在RMSE上均取得了最低值。其

中在 KITTI
 

00序 列 下,RMSE 对 比 A-LOAM、FAST-
LIO2 与 FASTER-LIO 算 法 分 别 降 低 了 15.94%、

42.14%、38.61%。在 KITTI
 

05序列下,RMSE对比 A-
LOAM、LIO-SAM、FAST-LIO2与FASTER-LIO算法分

别降 低 了60.19%、57.32%、56.24%和74.17%。而 在

KITTI
 

07序列下的RMSE分别降低了47.5%、26.74%、

66.31%、49.6%。在KITTI
 

09序列下的RMSE分别降低

了72.63%、76.55%、48.92%、47.86%。实验结果表明,
在公开数据集KITTI序列中,本算法在定位精度上取得了

更加良好的效果。

2)自采集数据集实验

为进一步验证本文算法的定位精度与建图效果,使用

如图4实验设备在东南大学苏州校区采集了两组数据集:
校园数据集与户外数据集。为验证算法的回环检测效果,
两个数据集的路径均形成闭环,其中校园数据集的卫星地

图轨迹投影如图6(a)所示,在路径中两次经过中间区域,
该数据集总路径长度为2

 

345
 

m。户外数据集的卫星地图

轨迹投影如图6(b)所示,该数据集的总路径长度为2
 

781
 

m。
两个数据集涵盖了高层建筑物及繁茂树木的复杂环境,且
路径持续时间较长,具有较高的挑战性。此外,本文采用
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图5 各算法在KITTI数据集中的轨迹对比图

Fig.5 Comparison
 

of
 

the
 

trajectories
 

of
 

the
 

algorithms
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset

表1 各算法在KITTI上的
 

RMSE值对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

RMSE
 

values
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

KITTI
 

m

算法
KITTI

 

00
序列

KITTI
 

05
序列

KITTI
 

07
序列

KITTI
 

09
序列

A-LOAM 8.72 5.17 1.20 5.90

LIO-SAM * 4.82 0.86 6.90

FAST-LIO2 12.67 4.71 1.87 2.38

FASTER-LIO 11.94 7.98 1.25 2.42

Ours 7.33 2.06 0.63 0.78

图6 自采集数据集的卫星地图投影

Fig.6 Satellite
 

map
 

projection
 

of
 

self-collected
 

datasets

IMU与RTK组合惯导的方式提供地面轨迹真值。
将 本 文 算 法 分 别 与 LIO-SAM、FAST-LIO2、

FASTER-LIO三个算法在自采集数据集上进行了测试;

4种不同算法的RMSE对比结果如表2所示。实验结果

表明,本文算法相对于LIO-SAM、FAST-LIO2、FASTER-
LIO算法的RMSE在校园数据集上分别下降了27.17%、

12.99%、13.36%。在户外数据集上分别下降了81%.09、

49.83%、65.42%。且在最大值、标准差上均取得了更小

的数值,这表明了本文算法在定位精度上的优势。

表2 自采集数据集的APE值

Table
 

2 APE
 

value
 

of
 

self
 

collected
 

dataset m

算法
校园数据集 户外数据集

rmse max std rmse max std
LIO-SAM 2.76 5.78 1.25 7.83 14.78 3.31
FASTLIO2 2.31 5.05 1.10 2.95 5.70 1.22
FASTER-LIO 2.32 5.10 1.11 4.28 7.82 1.85

Ours 2.01 2.70 0.29 1.48 2.44 0.53

  各算法之间的RMSE随时间的变化如图7所示。其中

LIO-SAM、FAST-LIO2和FASTER-LIO三种算法在两个数

据集中的RMSE波动均较大,表明算法在特定时间间隔内

误差较大。本文算法则在整个时间范围内RMSE波动最

小,折线较低且更平滑。这表明与其他3个算法相比,本文

算法不但始终表现出更低的平移误差,定位性能更佳,而且

具有更好的稳健性,能够更好的适应复杂多变的环境。
本文算法在回环优化前后的三维空间轨迹对比如图8

所示。可以看到在进行回环优化之前,算法在长距离运行

后由于里程计的累计误差,出现了一定程度的漂移。而在

加入回环检测模块后,在经过历史位置时后端优化将当前

帧位姿与历史帧位姿进行了对齐,抑制z 轴方向上的漂

移,得到了更加准确的位姿。

5.3 建图效果分析
 

  为了验证本文算法的建图效果,使用校园数据集与户

外数据集进行建图试验,将本文算法分别与LIO-SAM、

FAST-LIO2、FASTER-LIO算法得到的点云地图进行对

比。4种算法在校园数据集上的建图效果如图9所示。本

文算法的全局地图如图9(a)所示,算法构建的点云地图建

筑物轮廓、道路以及周围树木清晰。LIO-SAM 的局部建

图效果如图9(b)所示,建筑物虽然未出现明显漂移,但房

屋轮廓 较 厚,且 周 围 存 在 有 大 量 噪 点 并 出 现 了 重 影。
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图7 绝对位姿误差变化对比图

Fig.7 Comparison
 

of
 

absolute
 

posture
 

error
 

changes

图8 回环优化前后轨迹图对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

trajectory
 

before
 

and
 

after
 

loopclosure
 

optimization

图9 各算法在校园数据集上的建图效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

mapping
 

effects
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

campus
 

datasets
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FAST-LIO2与FASTER-LIO的建图效果分别如图9(c)、
图9(d)所示,算法构建的建筑物出现了明显的漂移,建筑

物的轮廓未能重合。本文算法在局部建图效果图9(e)所
示,算法构建的墙体没有漂移,墙体较薄且无重影。

本文算法全局建图效果及各算法在z 轴上的表现如

图10所示,其中,LIO-SAM在z轴上的表现如图10(b)所
示,点云地图在运行过程中偏移明显,在水平方向更加弯

曲,且在起止点处由于闭环检测失败,构建的地图出现了

明显的下沉,点云分层明显。FAST-LIO2与 FASTER-
LIO建图效果如图10(c)、(d)所示,两种算法在水平方向

上的建图效果虽然有所改善,但是由于缺少回环检测与后

端优化,在起止点处仍存在位姿不闭合问题。而本文算法

构建的点云地图如图10(e)所示,得益于回环检测模块与

后端优化,在起止点处得到了闭合,z轴上未出现漂移。实

验表明,本文算法能够在户外长距离运行下构建全局一致

的三维地图。

图10 本文算法全局建图效果及各算法在z轴上的表现

Fig.10 The
 

global
 

mapping
 

effect
 

of
 

this
 

algorithm
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

z-axis

6 结  论

  本文提出了一种基于增量扩展卡尔曼滤波的激光惯

导紧耦合SLAM算法,旨在解决现有SLAM 算法在户外

长距离复杂环境中定位精度不足和建图漂移等问题。算

法的前端里程计模块通过构建IMU运动模型和测量模

型,并采用迭代扩展卡尔曼滤波对IMU数据与激光雷达

数据进行紧耦合融合,为后端优化提供初始估计。回环检

测模块通过关键帧提取三角描述子,建立回环检测机制以

有效消除长时间运行中积累的误差。在后端优化部分,采
用GTSAM因子图优化框架,结合IMU预测因子、里程计

因子以及回环检测因子进行全局优化,进一步消除系统中

的累积误差,并生成一致性的全局点云地图。实验结果表

明,相较于其他激光SLAM 算法,本文提出的算法在长距

离复杂环境下表现出更强的鲁棒性,能够实现更高的定位

精度,并且在建图效果上也取得了显著改进。
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