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摘 要:在许多移动机器人的应用场景下,如自动化仓储物流场景,由于激光雷达安装位置的限制,采用单一激光雷

达的SLAM解决方案存在视场受限以及难以闭环的问题。为此基于FAST-LIO2算法提出了一种IMU紧耦合的多

激光雷达定位与建图方法,该方法在扩展了机器人的感知范围的同时提高了定位精度和建图效果。通过公开数据集

的离线测试以及自建实验平台的在线测试,相较于 M-LOAM、FAST-LIO2和Faster-LIO算法,所提出的算法在定位

精度和建图效果上取得了显著提升,并具有更低的回环漂移。
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Abstract:In
 

various
 

applications
 

of
 

mobile
 

robotics,
 

such
 

as
 

automated
 

warehousing
 

logistics
 

scenarios,
 

due
 

to
 

the
 

limitation
 

of
 

lidar
 

installation
 

location.
 

The
 

adoption
 

of
 

a
 

single
 

LiDAR
 

for
 

Simultaneous
 

Localization
 

and
 

Mapping
 

(SLAM)
 

introduces
 

challenges
 

pertaining
 

to
 

restricted
 

field
 

of
 

view
 

and
 

complexities
 

in
 

achieving
 

loop
 

closure.
 

In
 

response,
 

we
 

proposes
 

a
 

multi-LiDAR
 

localization
 

and
 

mapping
 

methodology
 

incorporating
 

tight
 

coupling
 

with
 

an
 

Inertial
 

Measurement
 

Unit
 

(IMU),
 

building
 

upon
 

the
 

FAST-LIO2
 

algorithm.
 

This
 

approach
 

not
 

only
 

expands
 

the
 

perceptual
 

range
 

of
 

the
 

robot
 

but
 

also
 

enhances
 

localization
 

precision
 

and
 

mapping
 

effect.
 

Through
 

rigorous
 

evaluation
 

via
 

offline
 

tests
 

utilizing
 

public
 

datasets
 

and
 

online
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

experimental
 

platform,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

demonstrates
 

marked
 

enhancements
 

in
 

localization
 

accuracy
 

and
 

mapping
 

effect
 

compared
 

to
 

the
 

M-LOAM
 

and
 

FAST-LIO2
 

algorithms,
 

concurrently
 

exhibiting
 

reduced
 

loop
 

closure
 

drift.
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0 引  言

  得益于传感器技术的快速发展,自主感知移动机器人

技术正在不断迭代和进步。在此背景下,同时定位与建图

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)成为移动

机器人在未知环境中实现自主运行的关键技术之一。
基于相机的视觉SLAM[1]能够提供丰富的RGB信息,

但对光照环境、初始化和测量范围比较敏感。相比于视觉

SLAM,激光SLAM不受光照条件的影响,并且具有更远

的感知 距 离,尤 其 是 随 着 Velodyne
 

VLS-128和 Ouster
 

OS1-128等 高 精 度 激 光 雷 达 的 出 现,基 于 激 光 雷 达 的

SLAM算法更加适用于3D空间[2],目前3D激光SLAM
技术已经广泛应用于各种工业场景,如煤矿作业场景[3]、自

动化仓储物流场景[4]和无人巡检场景[5]等。在过去的二十

年里,人们提出大量基于激光雷达的SLAM 算法,其中,

Zhang等[6]提出了一种松耦合的雷达里程计与建图算法

(lidar
 

odometry
 

and
 

mapping,LOAM),LOAM 将同步定

位与建图划分为高频里程计问题与低频建图问题,通过迭

代最近点(iterative
 

closest
 

point,ICP)实现扫描配准,但

LOAM容易受无特征场景和小视场激光雷达的影响,并且

耗时较多[7]。Jiao等[8]提出了一种多雷达激光SLAM算法

(multi-lidar
 

odometry
 

and
 

mapping,M-LOAM),该算法通

过融合多个激光雷达数据来提升机器人对环境的感知能

力,但其基于滑动窗口的数据融合过程较为复杂,并且其采

用的惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,IMU)松耦
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合方案,相较于IMU紧耦合方案的定位性能较差。2021
年,香港大学的 MaRS团队提出了一种具有较高效率和鲁

棒性的激光雷达惯性里程计框架(a
 

fast
 

and
 

robust
 

lidar-
inertial

 

odometry,FAST-LIO)[9],FAST-LIO 通过反向传

播补偿雷达运动失真,并采用紧耦合的迭代卡尔曼滤波融

合雷达特征点和IMU测量值。为了保留更多的环境细节

并保证定位与建图效率,该团队基于FAST-LIO算法,提
出了FAST-LIO2框架[10],FAST-LIO2将原始点直接注册

至点云 地 图,而 不 提 取 特 征 点,并 利 用 增 量 式 KD 树

(intrinsic-kd
 

tree,ikd-Tree)动态数据结构提高整体性能。
同年,Bai等[11]基于FAST-LIO2提出一种并行稀疏增量体

素的轻量级紧耦合激光雷达-惯性里程计算法(lightweight
 

tightly
 

coupled
 

lidar-inertial
 

odometry,Faster-LIO)。然

而,基于单一雷达的FAST-LIO2在一些特殊的应用场景

下并不适用,如自动化仓储物流场景,货物装载于移动搬运

机器人(automated
 

guided
 

vehicle,AGV)上方,激光雷达一

般安装于AGV前方、后方或者侧面,从而导致FOV受限

的问题,本文研究了一种基于IMU紧耦合的多雷达同时定

位 与 建 图 方 法 (tightly
 

coupled
 

multi
 

lidar-inertial
 

odometry,M-LIO),相较于FAST-LIO2算法,该方法能够

有效地融合多个视野(field
 

of
 

view,FOV)的点云数据。本

研究在公开数据集以及自行采集的数据集同 M-LOAM、

FAST-LIO2和Faster-LIO算法进行了对比实验,结果表

明,所提出的 M-LIO算法在定位精度和建图效果方面均表

现出更高的水平。

1 算法框架

  本文算法的研究目标是根据接收的多激光雷达数据以

及IMU数据,实现实时的六自由度(six
 

degrees
 

of
 

freedom
 

tracking,6DOF)状态估计,并构建全局一致的点云地图。
如图1所示,该算法由数据融合和前端里程计两部分组成,
其中,数据融合是融合不同FOV雷达的点云数据,具体包

括时间同步和空间同步。前端里程计通过IMU积分预测

IMU点的状态量,再根据预测的状态量实现点云畸变校

正,从而将扫描点云映射到同一时刻,然后,使用紧耦合的

迭代卡尔曼滤波器迭代更新点云帧的状态量,最后,将激光

点注册到全局地图,全局地图由ikd-Tree结构维护,并基于

ikd-Tree进行降采样[12]。

图1 算法框架

2 系统模型描述

  使用封装算子 、
 

描述广义加法和广义减法, 和

的具体定义如下:
:M ×Rn →M; :M ×M →Rn (1)

其中,M 表示维度为n的流形空间(M =SO(3)),Rn

表示维度为n的线性空间。假设I 为IMU坐标系,L 为

雷达坐标系,ITL =(IRL,IPL)表示雷达坐标系到IMU坐

标系的变换矩阵,IMU运动模型[8]如下:
GP
·
I =GVI,

GV
·

I =GRI am -ba -na  +Gg,
GR
·

I =GRI ωm -bω -nω Λ,
Gg· =0,

b
·

ω =nbω,

b
·

a =nba.

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

其中,GRI、GPI 和 GVI 分别表示IMU在世界坐标系的

姿态、位置和速度,Gg 表示世界坐标系下的重力加速度,
am、ωm 分别表示IMU的加速度测量值和角速度测量值,
na、nω 表示IMU的测量噪声,ba 表示IMU关于加速度的
零偏,bω 表示IMU关于角速度的零偏,nbω,表示bω 的高

斯噪声,nba 表示ba 的高斯噪声,符号 a Λ 表示向量a的反

对称矩阵。
将上述模型离散化,可以获得以下模型:
xi+1 =xi Δtf xi,ui,wi    (3)
其中,Δt表示IMU的测量间隔,f 表示变化率函数,

变化率函数的具体定义如式(4)~(6)所示,其中u 表示

IMU输入,w 表示噪声。

f xi,ui,wi  =

ωmi -bωi -nωi

GVIi

GRIi ami -bωi -nωi  +Gg

nbωi

nbai

03×1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
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x=
· GRT

I GPT
I GVT

I bT
ω nT

a GgT  T ∈M,

u=
·

ωT
m aT

m  ,

w=
·

nT
ω nT

a nT
bω nT

ba  T

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

M =SO(3)×R15,

dim M  =18 (6)

3 数据融合

3.1 雷达标定与空间同步

  为了将多个雷达点云映射到同一个坐标系下,需要预

先进行雷达间的外参标定。对于多雷达系统,可以选定一

个雷达作为主雷达,其他雷达作为辅助雷达,雷达之间的

标定是各个辅助雷达与主雷达之间的外参标定。雷达与

雷达之间的外参标定分为两类:一种是存在公共FOV的

双雷达外参标定,另一种是不存在公共FOV的双雷达外

参标定[13]。
当主雷达与辅助雷达之间存在公共FOV时,在静止

状态下,采集激光雷达的点云数据,使用点云配准算法

(generalized
 

iterative
 

closest
 

point,GICP)[14]对主雷达点云

帧和辅助雷达点云帧进行配准,获取主雷达和辅助雷达之

间的变换矩阵T。
当主雷达与辅助雷达之间不存在公共 FOV 或 者

FOV重叠率较小时,可以在主雷达和辅助雷达之间增设一

个激光雷达作为参考雷达。同时获取参考雷达与主雷达,
以及参考雷达与辅助雷达之间的转换矩阵T1、T2,即可计

算主雷达和辅助雷达之间的转换矩阵T 为:

T =T-1
1 ×T2 (7)

如式(8)所示,空间同步是利用变换矩阵T,将辅助雷

达的点云帧Pa 映射到主雷达坐标系下为:

P =TPa (8)

3.2 雷达时间同步

  雷达数据的时间同步是实现多雷达系统的关键问题

之一,若将时间不同步的点云数据用于定位与建图,将会

导致定位不准确以及点云地图的重影现象。时间同步分

为时间硬同步和时间软同步[15],硬同步要求所有激光雷达

共用同一个时钟源,软同步是对同一时间段内起始时间戳

或终止时间戳不一致的点云帧进行数据处理。
本文主要研究了一种时间软同步的方法。如图2所

示,对于激光雷达,可以获取一系列点云帧,每帧点云为激

光雷达在单个周期内对环境的3D扫描。假设雷达1表示

主雷达,其他雷达s(s∈ {2,…,n})表示辅助雷达。各雷

达的扫描频率保持一致,所有辅助雷达以主雷达为基准进

行时间对齐。
对于接收的主雷达和辅助雷达点云帧,先进行空间同

步处理,再基于主雷达点云的时间戳,根据式(9)确定是否

存在满足时间同步条件的辅助雷达点云帧为:

fabsti-t
·
j  ≤0.5T (9)

图2 点云帧时间同步

其中,ti表示主雷达第i帧点云的起始时间戳,t·j 表示

辅助雷达第j 帧点云的起始时间戳,T 表示雷达扫描周

期,fabs表示绝对值函数。对于所有满足时间同步条件

的主雷达和辅助雷达点云帧,按照式(10)进行合并为:

P =Pi+∑
T

ti-tm

Pm + ∑
T+ti-tn

0
Pn (10)

其中,Pi 表示主雷达第i帧点云,Pm 表示满足时间同

步条件并且起始时间戳小于Pi 起始时间戳的辅助雷达点

云帧,tm 表示Pm 的起始时间戳,T
ti-tmPm 表示Pm 中局部时

间戳介于ti-tm 与T 之间的点云,Pn 表示满足时间同步

条件并且起始时间戳大于Pi 起始时间戳的辅助雷达点云

帧,tn 表示Pn 的起始时间戳,T+ti-tn
0 Pn 表示Pn 中局部时间

戳介于0与 T +ti -tn 之间的点云。对于 T
ti-tmPm 和

T+ti-tn
0 Pn 中的激光点,可以按照式(11)更新局部时间戳

ts 为:

ts =ts+Δs (11)
其中,Δs表示主雷达点云帧与辅助雷达点云帧之间

的起始时间间隔,对于 T
ti-tmPm 中的激光点,Δs=tm -ti,

对于
T+ti-tn
0 Pn 中的激光点,Δs=tn -ti。

4 状态估计

  基于FAST-LIO2算法,通过前向传播预测IMU状态

量,再通过反向传播对点云帧进行运动补偿,从而将每一

帧点云映射到同一时刻,并且获取初始状态量,用于之后

的迭代卡尔曼滤波过程。

4.1 前向传播

  前向传播通过IMU积分,传播状态量x̂ 和相应的协

方差矩阵。根据式(3),将过程噪声设置为0,可估计ti+1时

刻的状态量x̂i+1,计算公式如下:

x̂i+1 =x̂i Δtf x̂i,ui,0    (12)
令x~

i+1 表示ti+1 时刻的状态量误差,x~
i+1 具体定义

如下[16]:

x~
i+1 =xi+1 x̂i+1 = (xi Δtf xi,ui,wi)  (x̂i

Δtf x̂i,ui,0  )≃Fx~x
~
i+Fwwi (13)

其中,Fx~ 和Fw 分别表示ti+1 时刻状态量误差x~
i+1 关

于ti 时刻状态量 误差x~ 和噪声项wi 的一阶偏导。令P̂i 表
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示ti 时刻x~
i 的协方差矩阵,协方差矩阵P̂i+1 可表示为:

P̂i+1 =Fx~P̂iFT
x~ +FwQFT

w (14)

其中,Q 表示ti 时刻噪声wi 的协方差矩阵,Fx~ 与Fw

的具体定义如式(15)和(16),其中,ω̂i =ami -bai

[7]。

Fx~ =

Exp-ω̂iΔt  0 0 -A -ω̂iΔt  T 0 0
0 I3 I3Δt 0 0 0

-GR̂Iiωmi -b̂ωΛΔt 0 I3 0 -GR̂IiΔt I3Δt

0 0 0 I3 0 0
0 0 0 0 I3 0
0 0 0 0 0 I3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(15)

Fw =

-A -ω̂iΔt  T 0 0 0
0 0 0 0

0 -GR̂IiΔt 0 0

0 0 I3Δt 0
0 0 0 I3Δt
0 0 0 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(16)

4.2 运动补偿

  由于雷达不是在同一时刻采集激光点数据,机器人运

动会造成雷达点云帧的畸变,可以基于4.1节中IMU积

分所估计的位姿,将同一帧点云映射到同一时刻。运动补

偿利用前向传播所预测的IMU位姿,计算当前激光点和

帧尾激光点之间位姿变换
IkT

⌒

Ij
,其中k表示第k 帧,j表

示第k帧中的第j个激光点,再通过位姿变换
IkT

⌒

Ij
更新激

光点,计算公式如下:
LkPfj =IT-1

L
IkT

⌒

Ij
ITL

LjPfj
(17)

4.3 模型构建与迭代更新

  通过迭代卡尔曼滤波实现状态量的迭代更新,状态量

误差是由运动模型的误差和观测模型的误差两部分组成,
因此,迭代更新可以视为运动模型和观测模型的联合优化

问题。

1)观测模型线性化

在局部地图中,对雷达点云进行匹配,可构造观测方

程。将残差定义为世界坐标系下的雷达点到全局地图中

最近平面之间的距离为:

hxk,
Ljnfj

  =Gj(GTIk

IkT

⌒

Ij
ITL(

LjPfj-
Ljnfj

)),Gqj)
(18)

其中,Ljnfj
表示雷达的测量噪声,Gqj 表示当前雷达

点在全局地图中的匹配点,Gj 表示点面残差函数,具体定

义如下[7]:

Gj =
(Gpk

j -Gqa)T r×s  
|(Gqa -Gqb)×(Gqa -Gqc)]|

r=Gqa -Gqb

s=Gqa -Gqc (19)
其中,Gqa、Gqb 与 Gqc 表示平面点,Gpk

j 表示世界坐标

系下的雷达点坐标。由于
LjPfj -

Ljnfj
表示原始雷达点的

测量真值,xk 表示第k帧点云的状态量真值,点面距离残

差为0。 如式(20)所示,线性化观测方程,即在xk =x̂κ
k 处

进行一阶展开,x̂κ
k 表示对第k帧点云帧进行第κ次迭代时

的状态量:

0=zκ
j +Hκ

jx~κ
k +vj ≃zk

j(x̂k
k,0)+Hk

jx~k
k +vj =zk

j +
Hk

jx~k
k +vj (20)
其中,Hκ

j 表示观测方程关于x~κ
k 的雅可比矩阵,vj 来

自于激光雷达的测量噪声。

2)运动模型线性化

前向传播为迭代更新提供状态量先验,为了构造迭代

优化过程中的目标函数,线性化状态量误差x~
k 为:

xk -x̂k = x̂κ
k x~κ

k  x̂k =x̂κ
k x̂k +Jκx~κk (21)

其中,Jκ 表示状态量误差x~
k 关于x~κ

k 的雅可比矩阵。

3)迭代优化

同时考虑先验分布和后验分布,基于最大后验估计,
构造迭代优化的目标函数为:

min
x~κ

k

(‖xk -x̂k‖2

P̂-1
k

+∑
m

j=1
‖zκ

j +Hκ
jx~κ

k‖2
R-1
j
) (22)

其中,‖x‖2
M =xTMx,P̂k 表示状态量误差的协方差

矩阵,Rj 表示原始测量噪声的协方差矩阵。
通过高斯牛顿法对状态量进行迭代优化,迭代公式

如下[7]:

x̂κ+1k =x̂κ
k (-Kzκ

k-(I-KH)Jκ  -1(x̂κk x̂k)
(23)

其中,K 表示卡尔曼滤波增益,具体定义如下:

K =PHT HPHT +R  -1 (24)

迭代后的x̂κ+1k 用于目标函数的计算,重复迭代更

新过程,直到目标函数收敛。最后,获得最优的状态量和

对应状态误差的协方差:

X
-

k =x̂κ+1
k ,P

-

k = I-KH  P (25)

5 实验与讨论

  为了验证本文所提出的算法的性能,分别在公开数据

集上和移动实验平台上进行了实验验证。开源数据集选
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用NTU
 

VIRAL,该数据集使用自主飞行器在南洋理工大

学校园内采集,包含视觉惯性测距激光雷达数据,使用了

其中位于南洋理工大学中央停车场、生物学院广场以及研

究科技广场停车场3个场景的数据集。此外,本文搭建了

用于在线测试的移动机器人平台,如图3所示,车辆的左

右两侧分别搭载RS-LIDAR-16型激光雷达。其采样频

率为10
 

Hz,水平分辨率为0.2°,垂直分辨率为2°,左侧激

光雷达作为作为主雷达。主雷达的正上方安装YIS512型

号IMU,采样频率为200
 

Hz。此外,采用Ubuntu20.04系

统,ROS版本为noetic。

图3 实验数据采集平台

5.1 开源数据集实验

  选取了3种不同场景下的数据集eee_01、sbs_01、

rtp_01,用于测试 M-LOAM、FAST-LIO2、Faster-LIO 与

M-LIO的定位性能,在所有算法测试过程中,公共参数均

保持一致。如图4所示,为各算法关于位置误差的箱线

图,纵轴表示预测位置与激光跟踪仪所测算的目标位置之

间的偏差,横轴为0~1之间的随机数,箱框上边缘线和下

边缘线分别表示误差的上四分位和下四分位,箱框上的横

线表示误差的中位数,十字标识符表示离群误差,上横线

与下横线分别表示非离群点的最大与最小值。图4(a)中
各算法分别包含2

 

961组误差,图4(b)中各算法分别包含

2
 

720组误差,图4(c)中各算法分别包含2
 

919组误差。由

图4(a)可知,相较于 M-LOAM 和Faster-LIO,M-LIO的

框线和上四分位向下移动,并且离群误差明显变小,相较

于FAST-LIO2,M-LIO的离群误差总体变小,而其框线变

化不明显。由 图4(b)可 知,相 比 于 M-LOAM、FAST-
LIO2和Faster-LIO,M-LIO的框线、上四分位以及离群点

均向下移动。由图4(c)可知,相比于 M-LOAM 和Faster-
LIO,M-LIO的框线、上四分位以及离群点向下移动。相

较于FAST-LIO2,M-LIO的箱框上边界和离群点向下移

  

图4 误差分布对比图

表1 开源数据集绝对轨迹误差结果对比表 m

数据包 算法
最大

误差

最小

误差

平均

误差

均方根

误差

eee_01

M-LOAM 0.988
 

0 0.016
 

0 0.205
 

50.286
 

1
FAST-LIO20.616

 

5 0.003
 

0 0.067
 

90.094
 

4
Faster-LIO 0.443

 

0 0.009
 

1 0.103
 

00.125
 

1
OURS 0.289

 

5 0.006
 

8 0.067
 

10.084
 

6

sbs_01

M-LOAM 0.388
 

7 0.004
 

3 0.142
 

20.177
 

4
FAST-LIO20.257

 

6 0.003
 

2 0.097
 

60.118
 

5
Faster-LIO 0.200

 

9 0.009
 

9 0.082
 

50.097
 

7
OURS 0.194

 

8 0.001
 

4 0.075
 

60.092
 

1

rtp_01

M-LOAM 1.590
 

9 0.041
 

1 0.391
 

40.506
 

9
FAST-LIO21.017

 

7 0.013
 

1 0.220
 

70.299
 

0
Faster-LIO 1.262

 

0 0.020
 

1 0.276
 

20.364
 

7
OURS 0.658

 

4 0.004
 

9 0.170
 

00.219
 

5

动。因此,M-LIO的整体误差低于FAST-LIO2、M-LOAM
和Faster-LIO。

通过最小误差、最大误差、平均误差和均方根误差对

各个算法进行定量分析,由表1可知,M-LIO的定位误差

明显小于 M-LOAM算法,由此可验证基于IMU紧耦合多

雷达SLAM 方案的定位精度优于IMU 松耦合多雷达

SLAM方案。此外,在3个不同的场景下,M-LIO算法的

定位误差均小于Faster-LIO算法,并且 M-LIO算法的最

大误差和均方根误差均小于FAST-LIO2算法,由此可验

证,相较于FAST-LIO2算法和Faster-LIO 算法,M-LIO
具有更强的鲁棒性和更高的定位精度。

如图5(a)~(c)所示,分别为 M-LIO算法在eee_01、
sbs_01和rtp_01数据集下的所构建的点云图。
5.2 自测数据集测试

  为了进一步验证 M-LIO的定位精度和建图效果,将
M-LIO 分 别 与 FAST-LIO2 算 法、M-LOAM 算 法 和

·03·
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图5 使用 M-LIO对公开数据进行建图的结果

Faster-LIO算法进行在线测试,实验场景选取芜湖鸠江区

机器人产业成果转化中心3号楼、5号楼以及7号楼周围

车道,3次测试的路径全长分别约为400m、400m 和

200m。

1)定位精度对比

小车回环前后的真实位置通过 A7960型激光跟踪仪

采集,如图6所示,为 M-LIO关于FAST-LIO2、M-LOAM
和Faster-LIO算法的均方根误差对比图,图中前17组数

据为回环之前的定位误差,后20组数据为回环之后的定

位误差。定位误差的计算过程包括:首先根据前17组激

光跟踪仪坐标系下的位置与IMU全局坐标系下的位置,
计算IMU全局坐标系到激光跟踪仪坐标系的刚体变换,
再将38组SLAM算法的估计位置坐标通过变换矩阵转换

到激光跟踪仪坐标系下,转换后的位置坐标与激光跟踪仪

所测算的位置坐标之间的绝对差值即为位置估计的绝对

轨迹误差。由图7可 知,相 比 于 FAST-LIO2算 法、M-
LOAM算法与Faster-LIO算法,M-LIO明显降低了回环

误差。M-LIO的定位误差与FAST-LIO2算法、M-LOAM
和Faster-LIO算法在回环之前基本一致,但 M-LIO的定

位误差在回环之后明显低于FAST-LIO2算法 M-LOAM
算法以及Faster-LIO算法。回环之后,由于移动小车回到

出发点附近,匹配的初始点云增多,因此各算法的定位误

差局部降低。

图6 均方根误差对比图

自测室外场景下,各算法误差如表2所示,由表2可

知,M-LIO的定位误差明显低于 M-LOAM 算法、FAST-
LIO2算法与Faster-LIO算法,由此可验证,将IMU紧耦

合与多激光雷达相结合的SLAM 方案可以在一定程度上

减少漂移现象,从而提高定位精度。

表2 在线测试结果 m
数据包 算法 最大误差 平均误差 均方根误差

测试一

M-LOAM 2.174
 

0 1.088
 

7 1.461
 

8
FAST-LIO2 6.846

 

1 3.294
 

5 4.432
 

8
Faster-LIO 6.446

 

1 3.011
 

5 4.055
 

2
OURS 0.950

 

7 0.602
 

0 0.799
 

9

测试二

M-LOAM 2.374
 

0 1.168
 

2 1.575
 

2
FAST-LIO2 5.652

 

4 2.826
 

4 3.788
 

6
Faster-LIO 5.946

 

1 3.056
 

2 4.099
 

6
OURS 1.331

 

8 0.671
 

6 0.892
 

9

测试三

M-LOAM 1.590
 

0 0.664
 

2 0.896
 

1
FAST-LIO2 2.162

 

0 0.982
 

0 1.314
 

3
Faster-LIO 1.911

 

8 0.943
 

8 1.257
 

3
OURS 1.347

 

1 0.612
 

2 0.812
 

7

2)建图效果对比

由图7可知,M-LIO算法所构建的地图中车辆的位置

偏移小于FAST-LIO2和 M-LIO算法所构建地图中车辆

图7 建图效果对比图

·13·
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  的位置偏移,并且 M-LIO地图中的围墙在Z 轴方向上无

明显偏移,而FAST-LIO2和Faster-LIO算法所构建的地

图中的围墙在Z 轴方向上存在明显偏移,因此相较于

FAST-LIO2、Faster-LIO和 M-LIO算法,所提出的算法显

著提升了建图效果。

6 结  论

  本文提出了一种基于IMU紧耦合的多激光雷达定位

与建图方法。该方法融合了来自多个不同安装位置激光

雷达的点云数据,并采用紧耦合的迭代卡尔曼滤波器将

IMU和雷达数据进行融合定位算法研究。在拓展机器人

感知范围的同时也在一定程度上改善了机器人长时间移

动引起的漂移现象。本文在开源数据集以及自主搭建的

数据采集平台上对所提出的 M-LIO 与FAST-LIO2、M-
LOAM以及Faster-LIO算法进行了对比离线实验和在线

实验。结果表明,所提出的 M-LIO在定位精度和建图效

果优于FAST-LIO2、M-LOAM与Faster-LIO算法。
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