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摘要　提出一种激光雷达SLAM(simultaneouslocalizationandmapping)位姿优化算法.该算法基于图优化算法

理论并融合GNSS(globalnavigationsatellitesystem)数据,在位姿图中加入卫星定位节点,可以有效将无回环时轨

迹误差控制在GNSS定位误差范围内,有长时性回环时可以准确定位回环检测点,从而达到提高激光雷达SLAM
位姿全局一致性的效果.在室外刚性特性较好的城市环境和刚性特性较差的非城市环境下进行测试,从结果可以

看出:所提算法将在无回环３００m距离直线建图情况以及在３６０m以上距离一次、二次回环情况下的轨迹偏差分

别控制在１m左右、０．２m以内以及０．１m左右,这充分证明了所提算法的有效性.
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１　引　　言

激 光 雷 达 SLAM(simultaneouslocalization
andmapping)是自动驾驶、服务型机器人、测绘等使

用的重要手段之一,其一般实现思路是通过两帧点

云一一配准累积估计位姿,并使用回环检测及位姿

优化来校正这种长时性匹配误差积累造成的漂移,
从而获得全局一致性良好的地图[１Ｇ２].由于点云采

集过程中机器人运动造成点云变形[３]、连续匹配精

度误差造成漂移、回环估计遍历数据量大[４]、存在回

环区域预判误差等多种原因,仅使用激光雷达很难

建立一致性好、鲁棒性强的地图,因此,多传感器融
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合方案成为激光雷达SLAM普遍选择.
激光雷达传感器与图像传感器融合是一种较好

的融合方案,该方案利用图像高结构化数据提取特

征以生成特征词典[５]用于回环检测,与激光雷达非

结构 化 数 据 互 补,从 而 生 成 一 致 性 高 的 地 图.

Pierzchała等[６]通过整合激光雷达、深度相机、IMU
(inertialmeasurementunit)、GPS(globalpositioning
system)等获取的数据提出一种SLAM方法,并将该

方法用于森林建图研究中,该方法中深度相机主要用

于视觉路标生成.在光线相对稳定的情况下,基于视

觉SLAM由于图像传感器的特征提取优势,已经成

为一个独立的分支[７Ｇ１０].但该方法同时增加了大量

图像处理运算开支,难以用于实时系统.
相较于图像传感器增加了大量运算开支,利用

全球导航卫星系统(GNSS)定位数据和激光雷达

SLAM融合校正位姿是一种更为经济有效的方法.

Soloviev等[１１]基于卡尔曼滤波算法整合GPS数据

与激光雷达惯性导航等来实现机器人在城市环境下

的导航.GammaＧSLAM[１２]使用 GPS来提升视觉

SLAM地图 一 致 性,该 算 法 先 使 用 RBPF(RaoＧ
Blackwellizedparticlefilters)[１３]累积估计机器人位

姿,然后基于奇异值分解和块理论来最小化误差函

数.Schleicher等[１４]提出了一种层次化结构,其在

低级子地图中使用一种基于广角相机EKF_SLAM
方法来整合GPS以提高地图一致性,然后基于多层

次GPS相关性和块理论来整合子地图以形成高一

级地图.这些方法主要将 GNSS数据用于SLAM
前端,需要依据不同的位姿估计方法进行修改.

因此,本文提出一种融合GNSS数据和激光雷

达点云的匹配位姿估计方法,直接在位姿优化部分

融合GNSS数据进行基于GNSS路标的增量式位

姿校准,而不引入额外SLAM 地图整合模块,实现

了快速历史点云数据匹配回环优化方法及无回环下

基于 GNSS轨迹漂移控制.该方法适用于任意

SLAM算法(包括视觉SLAM算法)复用.

２　算法理论及实现

算法整体框架如图１所示.

图１ 算法框架图

Fig敭１ Algorithmframeworkdiagram

　　图１中通过将激光雷达位姿估计结果直接与

GNSS位置进行整合,构建位姿图,当检测到回环时

在位姿图中添加回环约束,然后基于经典位姿图优

化理论优化位姿图,继而输出最终位姿.算法适用

于ICP(iterativeclosestpoint)[１５]、基于特征匹配配

准、随机采样一致性算法等激光雷达位姿估计方法.

２．１　位姿图优化理论

图优化[１６]是求解大规模定位建图问题的有效

方法,当不考虑已收敛观测点而只优化位姿构成图

(位姿图[１７])时,称之为位姿图优化算法.位姿图优

化作为一种轻量级优化方法推进了SLAM的发展.
本文使用六维向量ξ∈ℝ１×６来表达雷达位姿,

位姿集ε＝ ξ１,ξ２,,ξn{ } 中任意两个位姿之间的

变换(位姿边)可表示为

Δξij ＝ξ－１
i ξ－１

j ＝ln exp(－ξ^i)exp(ξ^j)[ ] ∨,
(１)

式中:符号̂ 为向量反对称矩阵化运算;符号∨为反

对称矩阵到向量的运算;Δξij表示相邻位姿之间的

运动,该运动也可以用变换矩阵来描述:

Tij ＝T－１
i Tj, (２)

式中:Ti、Tj 分别表示节点i、j 对应的位姿变换矩

阵.误差存在使得实际中(１)式或者(２)式并不会精

确成立.针对该问题,采用位姿优化思路,即构造最

小二乘误差对变量进行优化以使得误差平方和最

小.根据 (１)、(２)式可以构造误差方程:

eij ＝ln(T－１
ijT－１

i Tj)∨＝
ln exp (－ξij)̂[ ]exp(－ξ^i)exp(ξ^j){ } ∨. (３)

　　对eij关于各位姿节点优化变量进行求导,即给

ξi 和ξj 各施加一个左扰动,使得误差方程转换为

êij ＝ln T－１
ijT－１

iexp (－δξi)̂[ ]exp(δξ^j)Tj{ } ∨,
(４)

式中:êij为加扰动后误差.李代数在变换矩阵(特
殊欧氏群)上的伴随性质[１８]可表示为

expAd(T)̂[ ] ＝Texp(ξ^)T－１

exp(ξ^)T＝Texp Ad(T－１)[ ]ξ^{ }{ , (５)

０８１０２４Ｇ２
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其中Ad(T)运算式为

Ad(T)＝
R t^R
０ R
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. (６)

　　根据(５)式对(４)式进行化简及变换,可得

êij ≈eij ＋
∂eij

∂δξi
δξi＋

∂eij

∂δξj
δξj, (７)

式 中: ∂eij

∂δξi
＝－ J－１

r (eij)Ad(T－１
i ),

∂eij

∂δξj
＝

－J－１
r (eij)Ad(T－１
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为单位矩阵;J－１
r 为变换矩阵李代数右乘可比矩阵;

φ^
e 和p^

e 分别是êij 旋转和平移部分反对称矩阵.
对误差函数关于优化变量进行求导后,位姿优

化算法可表示为

min
ξ

１
２∑i,j∈εe

T
ijΣ－１

ijeij, (８)

式中:Σ－１
ij 为信息矩阵,为位姿估计变量协方差矩阵

的逆.该函数可使用高斯牛顿法或者列文伯格Ｇ马
夸尔特方法求得最优解,本文主要工作是将GNSS
位置位姿数据ξi 代入其中以获得雷达SLAM 的最

优位姿估计.

２．２　整合GNSS数据和SLAM 位姿

GNSS数据虽然并不精准但是具有不发散特

性[１９],这种特性可以用来进行激光SLAM 概率路

标设置.概率路标不是精准位置但是它保证了

SLAM轨迹漂移在一个可控范围之内,可以有效应

对SLAM长时性漂移.所以,在传统SLAM 位姿

图中加入GNSS概率路标可优化位姿.加入GNSS
概率路标后的位姿图如图２所示.

图２中实心圆点代表从GNSS数据获得并变

换的本地横轴墨卡托投影坐标.虚线表示机器人

运动轨迹,三角符号代表机器人根据激光雷达采

样频率 进 行 更 新 的 位 姿 数 据,实 心 三 角 表 示 和

GNSS时间对齐采样处机器人位姿.位姿向量坐

标可表示为

ξ＝(xr,yr,zr,R,P,Y), (９)
式中:(xr,yr,zr)表示位姿向量在雷达坐标系中的

坐标;R、P、Y 分别表示向量的横滚、俯仰、偏航角

度.(９)式代表每个机器人点云配准约束估计,其表

达式是(２)式变换矩阵或者(３)式李代数表达.

图２ 加入GNSS定位数据后的位姿图

Fig敭２ PosegraphintegratedwithGNSSpositiondata

　　初始时间及位置机器人和GNSS时间对准后,
经过N 个位姿点得到位姿点ξi 和其对应GNSS数

据观测值gj(图２).先进行点云配准精度误差估

计,然后在该估计上整合 GNSS数据和对应位姿

点,以控制整体误差在一定范围.假设点云配准位

置估计精度与激光雷达移动速度为线性关系并且符

合高斯分布模型,其估计精度与机器人移动速度成

反比(当机器人运动过于剧烈时,单位时间内两帧点

云间距离或旋转差异变大会造成点云位姿估计精度

降低),位置估计误差如图３所示.

图３ 点云配准位姿估计精度示意图

Fig敭３ Accuracyofpointcloudregistrationposeestimation

０８１０２４Ｇ３
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　　图３中速度v＝S/t,其中:t为点云配准采样

周期常数,实际系统中为激光雷达数据采样频率;S
为位置估计两点真实曼哈顿距离.设Σr０为速度为

０时点云位置估计协方差矩阵,定义Σrv＝vΣr０/k
为速度v 情况下点云位置估计协方差矩阵,其中k
为点云位置估计误差增益常数.实际应用中只能得

到带误差观测值S′＝S＋δS,并且假设δS 随S 呈

线性增加,将速度v 情况下点位置估计协方差矩阵

定义为

Σrv ＝(v＋λ)Σr０/k, (１０)
式中:λ 为速度v 下位置协方差误差估计值.根据

(１０)式可以近似估计任一时刻位姿点协方差矩阵

Σir(i＝１,２,,n)(这里用i 表示机器人位姿序

列),则任意位姿及GNSS位置数据整合精度估计

矩阵可以表示为

A＝Σ
N

i＝１
Σ－１

ir ＋Σ－１
gj, (１１)

式中:Σir为各个位姿节点协方差矩阵;Σgj 为当前

GNSS数据协方差矩阵;A 为数据整合精度估计矩

阵.当前整合的机器人位置精度可信度为

Ari＝A－１Σ－１
ir . (１２)

　　当前整合的GNSS位置精度可信度为

Agj ＝A－１Σ－１
gj. (１３)

　　当前位姿节点位置参数和 GNSS数据整合后

的位姿位置参数为

ξiT ＝AriTr ＋Agjgj, (１４)
式中:Tr 为当前机器人位置数据(位姿前三维).
(１２)、(１３)式分别对机器人位置精度可 信 度 和

GNSS位置精度进行了估计,可以看出:在A－１ 一致

的情况下Agj 和Ari 对当前位置节点ξiT 的影响程度

取决于两者精度,其精度越高则其估计对当前节点

影响占比越大,表现为位姿图中系统运行时间越长,

点云位置估计整体可信度∑
N

i＝１
Σ－１

ir 越低,从而使得结

果越偏向于GNSS的位姿估计Agj. 为充分利用位

姿估 计 中 的 点 在 短 时 间 内 的 有 效 性,在 每 一 次

GNSS及位姿整合后更新当前位点误差估计协方差

矩阵:

Σir ＝A－１. (１５)

　　本文GNSS和姿态数据整合利用了卡尔曼估

计朴素思想,设计了点云配准姿态估计模型,并在无

GNSS数据时进行每个节点误差估计,当有 GNSS
数据时进行GNSS数据和当前位姿位置数据的无

偏估计,从而实现GNSS与SLAM位姿数据融合.

２．３　使用GNSS数据优化位姿

２．３．１　整体位姿优化

GNSS数据和激光SLAM 结合整体位姿优化

主要是纠正明显错误.考虑一种机器人长时性运动

无回环情况,这时机器人SLAM的误差累积随着时

间增加,其漂移越来越大,最终对应点将明显漂出

GNSS数据精度范围之外,如图４所示.
在图４中,同步GNSS和SLAM 数据采集设备

时间后,确定一个初始点.随着机器人运动,基于点

云配准进行里程计估计同时存储位姿和轨迹数据.

GNSS位置和姿态数据整合在SLAM 轨迹漂移变

大时将其“拉回”一个可靠精度范围内,这种“拉回”

效应表现为(１１)式,其中∑
N

i＝１
Σ－１

ir 表示位置累积精

度,当处于长时性无回环运动时该精度会越来越低,
而GNSS的精度则在一个稳定值,当位姿累积精度

明显低于GNSS精度时,在数据整合中GNSS数据

可信度Agj 远大于位姿位置可信度Ari,此时当前位

姿值将以GNSS数据为主导,从而保证轨迹漂移在

一个稳定的范围内,见(１２)~(１４)式.

图４ 无回环GNSSＧSLAM位姿修正

Fig敭４ GNSSＧSLAMposecorrectionwhenthereisnoloopback

　　当GNSS数据和位姿节点数据进行整合后,得
到一个纯位姿构成图,然后对该图进行优化,整体算

法流程如下:

１)构建位姿图.(１)根据GNSS测试参数,初

０８１０２４Ｇ４
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始化 Σg;(２)静 态 点 云 配 准 测 试,初 始 化 Σr０;
(３)初始化点云位置估计误差增益k及速度误差增

益λ[(１０)式];(４)固定轨迹及速率下调整k 和λ;
(５)GNSS雷达时间对齐,求解累积位姿信息矩阵;
(６)GNSS位姿数据整合,更新位姿信息矩阵.

２)构建目标函数.(１)根据(３)式,构建误差函

数;(２)根据步骤１)的信息矩阵依次求解节点误差

并进行求和,得到(８)式所示目标函数.

３)求解目标函数.(１)根据(７)式对目标函数关

于各优化变量求一阶偏导;(２)令所求导数为０;
(３)线性化误差方程;(４)使用迭代法(LM)求解该线

性方程,使误差平方和最小;(５)输出校正位姿,并根

据该位姿变换将对应激光点云变换到地图坐标系下.

２．３．２　回环优化

回环优化思路是寻找当前SLAM 数据和历史

数据或者历史数据和历史数据之间的关系,以形成

更好约束,从而保证地图一致性.目前回环检测方

法有全历史数据匹配[２０]、随机历史数据匹配[２１]、分
块回环与绑定方法[２２]等.这些方法因为不能获得

回环出现位置估计,都需要大量的历史数据匹配,而
且在长时性无回环情形时极易因位姿估计误差过大

而失效.

图５ 回环优化示意图

Fig敭５ Diagramofloopclosureoptimization

本文算法可以有效应对长时性位姿漂移情况,
位姿节点的GNSS数据虽然不是精准位置,但其在

误差精度内具有很高可信度,位姿节点位置匹配可

以在历史数据中准确找出任意历史时间段内出现在

该范围内的SLAM数据,从该数据段中进行回环检

测实现回环优化.回环优化示意图如图５所示.
图５中机器人绕着圆形围墙运动(图中实心三

角表示机器人主体,箭头方向表示运动方向),当经

过一段较长时间后,机器人回到出发点附近,但由于

存在传感器数据采集误差及算法处理精度误差,机
器人运算得到的轨迹如图５中外围实线所示,在该

较大偏差及点云特征高度相似的情况下,传统处理

方法已经难以根据特征、里程计或者时间相关性来

判断回环可能出现的位置.
通过分析点云位姿估计算法对不同距离位移点

云配准的准确度,发现５m以内具有较高可信度.
综合考虑雷达载体的移动速度(正常步行速度为

１m/s左右),设置回环距离参数为３m(该值处于２
倍GNSS位置精度范围内),历史时间间隔为３s.
当到达未知区域并且得到点云测量值和 GNSS位

置数据后在历史位姿(３s前)中寻找距离小于回环

距离参数的位姿,当存在该类位姿时,使用当前测量

值和对应位姿及其附近多个位姿对应点云进行匹

配,若是在该匹配中寻找到有效变换估计,则在对应

位姿和当前位姿之间添加一条回环边,以保证得到

能促进全局一致性的回环约束.

图６ 回环检测示意图

Fig敭６ Loopclosuredetectiondiagram

图６中黑点表示机器经过 N 个位姿后回到接

近历史位姿位置,轨迹首尾接近处的连接边表示当

前测量和历史某一测量的约束估计(回环).基于

GNSS的位姿优化在回环检测时不需要将当前测量

数据与所有历史数据进行比较,而只需要对GNSS
位置上相近数据进行分析,该方法可以在保证回环

被检出的同时极大节约运算开支.

３　实验分析

本文实验硬件构成如图７所示.该系统使用

一个１６线激光雷达作为SLAM 主传感器,激光测

量数据将用于位姿累积估计,将GNSS定位模块嵌

入激光雷达挂载底座中,并将主要运算模块、能源模

块等置于背包中以方便携带.
本文算法的实验软硬件相关信息如表１所示.

为了验证本文算法,在环境特征刚性较强的城市环

境下进行了无回环和回环实时SLAM建图测试.
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图７ 实验硬件图

Fig敭７ Hardwarepictureofexperiment

　　图８测 试 场 景 中 测 试 路 径 长 度 为３０２ m,
图８(a)为 使 用 GNSS位 姿 优 化 实 时 建 图 效 果,
图８(b)为使用非GNSS位姿优化实时建图效果,白
色圆点表示建图起始位置.以第一个建筑外墙为基

准作一条参考直线,则在无 GNSS位姿优化时,一
段时间后,累积误差使得建图开始偏移,并且这种偏

移随着建图规模的增大而递增,而加入了GNSS位

姿优化实时建图则表现出更好的一致性.
该实验中尽量保证行进轨迹成一条直线,以观

察位姿估计偏差情况,可以看到:在刚性城市环境下

这种纯ICP位姿估计偏差“似乎在一个可以接受范

围内”,但当加入部分转向时情况则开始发生变化,
如图９所示.

表１　实验软硬件相关说明及参数

Table１　Experimentalsoftwareandhardwarerelatedinstructionsandparameters

Hardware Software

Sensor Models(parameters) Name Version

LiDAR
RobosenseRSＧLiDARＧ１６
(rangingaccuracy±０．０２m,

distancemeasuringrangeof１００ＧＧ１５０m)
OperatingSystem Ubuntu１６．０４LTS

GPSmodule
GlonavinGNSSSinglesitelocationmodule
(Horizontalpositionprecision１m,

verticalpositionprecision２m)

ROS
(robotoperatingsystem)

Kinetic

Hardwareplatform
CPU(Inteli７８core１．８GHZ),

RAM(１６GB)
Pointcloudregistration

algorithm
ICP

图８ 城市环境无回环测试.(a)加入GNSS位姿优化;(b)不加入GNSS位姿优化

Fig敭８ Testwithoutloopbackinurbanenvironment敭 a WithGNSSposeoptimization 

 b withoutGNSSposeoptimization

　　图９中整体路径长度为７２８m.可以看到:轨
迹角度变化时产生了严重漂移,特别是当回环间

隔时间较长时,已经难以从大量历史数据中找出

产生回环的数据[图９(b)].而利用GNSS位姿优

化实时建图时,可以依据位置信息来定位历史数

据并 进 行 回 环 处 理,从 而 保 证 了 地 图 一 致 性

[图９(a)].
为进一步观察 GNSS位姿优化对环境的适应

性,选择环境特征刚性较弱的非城市环境进行回环

和非回环两种实验分析.
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图９ 城市环境回环测试.(a)加入GNSS位姿优化;(b)不加入GNSS位姿优化

Fig敭９ Looptrajectorytestinurbanenvironment敭 a WithGNSSposeoptimization  b withoutGNSSposeoptimization

　　图１０为一山地环境,其最近建筑到测试场所

的距离在激光雷达测距范围之外.树叶等受环境

(风等)影响较大,激光点云特征刚性较建筑弱,这
在一定程度上会增加ICP位姿估计精度误差.图

１０(b)中无回环无 GNSS位姿优化情况下,纯ICP
位姿估计在轨迹末端产生了反向运动的明显错误

(这是由大量相似及不稳定特征干扰导致),并且

在高程上产生了严重漂移(横灰色线为水平面网

格).而加入 GNSS位姿优化建图无论是在水平

漂移还是高程漂移上都得到更好的效果.在同一

环境下,测试路径在图１０所示的交叉路口绕山体

行进,使得建图轨迹产生回环,观察GNSS优化和

非 GNSS优 化 效 果.其 实 际 环 境 图 片 如 图１１
所示.

图１０ 非城市环境无回环测试.(a)加入GNSS位姿优化;(b)不加入GNSS位姿优化

Fig敭１０ TestwithoutloopbackinnonＧurbanenvironment敭 a WithGNSSposeoptimization 

 b withoutGNSSposeoptimization

图１１ 非城市环境实景图

Fig敭１１ PictureofnonＧurbanenvironment

　　图１１中弧形箭头表示回环路径,直箭头表示非

回环测试场景.图１２所示测试路径为逆时针绕山

体两周,可 以 看 到:当 第 一 圈 接 近 出 发 点 时,非

GNSS位姿优化因为相似特征检测到了错误回环,
造成后期更大漂移及错误位姿估计,而GNSS位姿

优化算法在环境特征刚性降低情况下依然达到很好

的效果,生成了一致性良好的地图.
使用CloudCompare开源点云显示与分析软件量

化分析上述实验结果.在非回环场景下(图８、图１０)
取起止点,回环场景下(图９、图１２)取两次轨迹回到出

发点处,分别统计距离、水平和高程偏差,如表２所示.
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图１２ 非城市环境回环测试.(a)加入GNSS位姿优化;(b)不加入GNSS位姿优化

Fig敭１２ LooptrajectorytestinnonＧurbanenvironment敭 a WithGNSSposeoptimization 

 b withoutGNSSposeoptimization

表２　轨迹偏移对比表

Table２　Trajectorydriftcomparison m

Experiment
WithGNSSpose
optimization

WithoutGNSS

poseoptimization
δd δy δz δd δy δz

Without
loopback

Urban １．１１ ０．０７ ０．９７ ３．８３ ０．３５ ３．５６
NonＧurban ０．６２ ０．１７ ０．０９ ２５．２５ １４．３０ ３．３２

Looptrajectory
Urban

NonＧurban

Firstloopdrift ０．２０ ０．１２ ０．１５ ３０．２１ ８．９８ １５．３８
Secondloopdrift ０．１１ ０．１０ ０．０８ ５１．９５ １０．３０ ３９．７６
Firstloopdrift ０．１６ ０．１４ ０．０５ ５．５２ ４．９２ ０．３３
Secondloopdrift ０．１０ ０．０９ ０．０４ ７７．４９ １９．３０ ５５．７５

　　表２中δd、δy、δz分别代表距离、水平、高程偏

差.在非回环情况下该数据由量算起止点激光点云

坐标和测量仪器测量值比较得到,在回环情况下则

通过量算起始点激光点云前后两次坐标得到.通过

偏差情况对比,可知无论是非回环还是回环情况,

GNSS位姿优化SLAM 算法明显优于非GNSS位

姿优化算法,在回环情况下,这种优势更为明显.表

２中非城市情况下无GNSS位姿优化第一环距离偏

差为５．５２m,这是一个错误回环估计,这种错误使

得第二环建图效果急剧恶化,距离偏差在第二环建

图中达７７．４９m.而GNSS位姿优化回环情况下距

离偏差在亚米级,非回环情况下也可控制在GNSS
单点定位精度内(GNSS单点定位精度见表１).

４　结　　论

针对激光SLAM 点云位姿估计因误差累积而

出现漂移问题,基于位姿图优化理论和GNSS定位

提出了一种SLAM 位姿优化方法.该方法通过直

接融合GNSS位置数据和SLAM位姿图,在位姿图

中加入概率路标,使用该位置数据对SLAM位姿进

行无偏估计来提高位姿数据准确性.相较于传统

GNSS融合SLAM方法,本文算法有以下特点:

１)直接在位姿图层次整合GNSS数据.这有

效解决了传统传感器数据融合方法需要针对不同传

感器特性设计对应算法的弊端,使得在不同SLAM
算法上都可通过简单设置复用该算法模块.

２)GNSS与位姿无偏估计方法.该算法直接

对位姿和GNSS数据进行无偏估计,是对卡尔曼滤

波理论的一种创新性运用,可为使用GNSS进行大

规模SLAM建图优化算法提供一定的理论及实践

支持.
本文算法在城市建筑环境和非建筑环境下分别

对有、无回环情况进行实验验证,实验结果表明:利
用GNSS位置融合位姿优化算法,在无回环长距离

(３００m以上)建图时能将误差有效控制在２m 以

内,长距离(３６０m以上)回环时能有效找到回环点,
并将偏差有效控制在０．２m以内.本文算法不考虑

位姿估计过程,实现简单,可以应用于室外服务型机

器人建图导航等领域.本文算法实现中采用了全点

云ICP算法估计位姿,存储和运算消耗较大,而使
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用基于特征匹配方法优化点云配准的方法可以降低

存储和运算消耗,适用于嵌入式等设备,是下一步需

要研究的问题.
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