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基于连续时间样条约束的改进激光里程计

饶启鹏， 凌铭*， 王鑫， 翟树龙， 刘畅
上海工程技术大学电子电气工程学院，上海  201620

摘要  针对激光雷达因为颠簸等路面原因突然转向和做摇摆运动所造成的运动漂移问题，提出一种基于连续时间样条

约束的改进激光里程计。在运动非连续性假设下，基于扫描关键帧和样条分割来提高点云匹配精度，然后添加样条约

束，基于改进迭代最近邻（ICP）算法进行帧与地图匹配，有效抑制运动轨迹的漂移。在 KITTI 里程数据集和实验室采集

的里程数据集上的实验结果表明，所提激光里程计改进算法分别使运动轨迹的全局平均误差降低了 12. 43%、29. 40%。

与目前基于几何特征的方法相比，所提改进激光里程计稳定且有效抑制了运动轨迹漂移，改善了激光里程计性能。
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Improved Lidar Odometry Based on Continuous-Time Spline Constraints
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Abstract An improved Lidar odometer based on continuous-time spline constraints is proposed to address the problem of 
motion trajectory drift caused by sudden turning and swaying of the laser radar owing to road bumps and other road 
conditions.  By assuming motion discontinuity, the accuracy of point cloud matching is improved by scanning keyframes 
and spline segmentation, and then adding spline constraints.  By using the improved iterative nearest neighbor (ICP) 
algorithm for frame-to-map matching, the drift of motion trajectories can be effectively suppressed.  The experimental 
results of using the KITTI mileage and laboratory-collected mileage datasets show that the proposed Lidar odometer 
algorithm reduces the global average error of the motion trajectory by 12. 43% and 29. 40%, respectively.  Compared with 
existing methods that are based on geometric features, the proposed Lidar odometer is stable and effectively suppresses 
motion trajectory drift, improving the performance of the Lidar odometer.
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1　引   言

近几年来，摄像头和激光雷达已经成为实时定位

与建图（SLAM）技术［1］的主流传感器，且随着车载激

光雷达相关标准的推进［2］，激光 SLAM 算法已成为自

动驾驶技术中的研究热点。和视觉里程计［3］类似，激

光里程计分为前端部分和后端部分，分别负责处理原

始雷达数据和估计车辆运动轨迹，前端配准的精度和

后端估计轨迹的漂移程度直接决定了里程计的性

能［4-5］。一方面，当前性能占优的点面匹配算法，如点

与最小二乘平面匹配（IMLS-ICP）［6］、连续时间匹配

（CT-ICP）［7］，利用稀疏体素存储密集点云局部地图进

行实时处理，同时，F-LOAM［8］实验说明帧与地图匹配

相比帧与帧匹配更加高效；另一方面，机械式雷达在不

同位姿收集点云数据进行运动估计，机械扫描过程中

伴随传感器运动，因此大多数基于离散时间的方法（如

LOAM［9］、LeGO-LOAM［10］）难以获得唯一解，当激光

雷达在颠簸的路面突然转向或摇摆时轨迹偏移严重、

鲁棒性差。如何减少该场景下的运动轨迹漂移成为研

究的热点［11］，当前有效的方案是结合连续时间轨迹进

行运动估计。

基于连续时间的运动估计已被用于激光里程计研
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究［12-14］，可分为非参数化方法和参数化方法［15］。非参数

化方法将连续时间轨迹的估计视为高斯过程（GP）［16］，

利用高斯过程回归精确建模和插值异步数据，如基于

增 量 求 解 的 稀 疏 GP 回 归［17］ 、集 成 加 速 度 白

噪 声（WNOA）运 动 先 验 因 子［18］、结 合 运 动 规 划 的

simultaneous trajectory estimation and planning（STEAP）［19］、

基 于 数 据 驱 动 运 动 先 验 的 simultaneous trajectory 
estimating and mapping（STEAM）［20］等。参数化方法

以线性插值法［6-7］或样条插值法［21-22］为代表。相比参数

化方法，非参数化方法具有较高的空间和时间复杂度，

算法计算量大，而参数化方法计算相对简单高效。和

IMLS-ICP 类似，参数化法中的 CT-ICP 于扫描帧内做

线性插值，迫使帧内位姿的速度一致，导致在即时去除

激光雷达扫描中的运动畸变上效果欠佳。文献［21］利

用 B样条插值以平滑运动轨迹，引入地图先验约束用于

局部轨迹优化，降低了计算复杂度，实时性强，但在高频

运动场景控制点频率变化过大。文献［22］通过融合点

云数据和原始惯性测量单元（IMU）数据，引入 3次均匀

B 样条优化求解相对位姿，其鲁棒性和精度优于当前性

能占优的紧耦合方案，但多传感器的标定会消耗更多

计算资源，同时增加硬件成本［23］。综上所述，基于样条

插值的方法更具灵活性和平滑性，实时性强。文献［24］
在 CT-ICP 的基础上修改鲁棒代价函数和点面因子，但

对轨迹的偏移抑制甚微，实时性不强。针对运动轨迹

漂移和实时性问题，所提方法在无其他传感器辅助的

情况下，结合帧内样条插值和帧间非连续性对激光里

程计进行改进，在路面颠簸的环境中降低运动轨迹

漂移。

所提改进的激光里程计基于非连续性假设，通过

样条分割来抑制因某帧点云匹配误差产生的累计传播

导致的运动轨迹漂移，并设定阈值选取关键帧组成局

部地图，通过添加样条约束，利用帧与地图匹配方法改

进激光里程计，进一步提高匹配精度。

2　改进激光里程计

激光雷达因路面颠簸做高频转向或摇摆运动，造

成严重的运动畸变使点云匹配产生误差，而以往基于

匀速运动模型计算畸变的方法，会导致点云匹配误差

在一次次迭代中不断积累。一方面，适当选取关键帧

能减弱高频运动带来的影响；另一方面，基于非匀速运

动假设的运动模型更符合当前的高频运动环境，从而

减轻运动畸变。经典 ICP 匹配算法仅仅依靠几何约

束，受外部环境影响，位姿估计容易陷入次优，导致最

终产生的运动轨迹出现大范围漂移。同时，基于帧与

帧匹配的激光里程计精度不高且鲁棒性差。

针对以上分析，对基于 ICP 的激光里程计算法进

行改进。首先，对密集点云进行降采样，通过调整距离

阈值筛选出关键帧，阈值的设定使得超过阈值的转向

更容易被忽略；其次，根据非匀速运动假设，在一帧扫

描过程中，定义起始帧和结束帧，在连续扫描帧当中进

行样条插值，添加样条约束计算最优位姿估计；最后，

采用帧与局部地图匹配代替帧间匹配，进一步提升点

云匹配精度。

2. 1　点云预处理与关键帧的选取

改进车载激光里程计进行点云预处理及关键帧提

取，以实验室型号为 RS-Lidar-16 的车载激光雷达为

例，原始激光点云数据存在冗余，直接进行匹配会消耗

大量运算资源。因此，为了提高运算效率需对数据进

行降采样，在滤除冗余数据的同时保留数据特征信息。

体素网格法能对点云进行合适的精简，并保留点云数

据的几何结构特征，采集的点云数据如图 1（a）所示，

降采样后点云数据如图 1（b）所示。原始点云经过体

素化网格下采样后密度变得稀疏，点云数据量下降到

6958，为原始点云的 37%。

关 键 帧 选 取 策 略 采 用 启 发 模 式 ，选 择 条 件

如下：

1）当源点云相对于关键帧的曼哈顿距离 εdis≥1 m

时，不作为候选帧插入地图；

2）当源点云相对于关键帧的旋转角度 εangle≥5°时，

不作为候选帧插入地图。

图 1　体素网格下采样。（a）采集得到的点云数据；（b）降采样后点云数据

Fig.  1　Voxel grid subsampling.  (a) Collected point cloud data; (b) point cloud data after subsampling
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究［12-14］，可分为非参数化方法和参数化方法［15］。非参数

化方法将连续时间轨迹的估计视为高斯过程（GP）［16］，

利用高斯过程回归精确建模和插值异步数据，如基于

增 量 求 解 的 稀 疏 GP 回 归［17］ 、集 成 加 速 度 白

噪 声（WNOA）运 动 先 验 因 子［18］、结 合 运 动 规 划 的

simultaneous trajectory estimation and planning（STEAP）［19］、

基 于 数 据 驱 动 运 动 先 验 的 simultaneous trajectory 
estimating and mapping（STEAM）［20］等。参数化方法

以线性插值法［6-7］或样条插值法［21-22］为代表。相比参数

化方法，非参数化方法具有较高的空间和时间复杂度，

算法计算量大，而参数化方法计算相对简单高效。和

IMLS-ICP 类似，参数化法中的 CT-ICP 于扫描帧内做

线性插值，迫使帧内位姿的速度一致，导致在即时去除

激光雷达扫描中的运动畸变上效果欠佳。文献［21］利

用 B样条插值以平滑运动轨迹，引入地图先验约束用于

局部轨迹优化，降低了计算复杂度，实时性强，但在高频

运动场景控制点频率变化过大。文献［22］通过融合点

云数据和原始惯性测量单元（IMU）数据，引入 3次均匀

B 样条优化求解相对位姿，其鲁棒性和精度优于当前性

能占优的紧耦合方案，但多传感器的标定会消耗更多

计算资源，同时增加硬件成本［23］。综上所述，基于样条

插值的方法更具灵活性和平滑性，实时性强。文献［24］
在 CT-ICP 的基础上修改鲁棒代价函数和点面因子，但

对轨迹的偏移抑制甚微，实时性不强。针对运动轨迹

漂移和实时性问题，所提方法在无其他传感器辅助的

情况下，结合帧内样条插值和帧间非连续性对激光里

程计进行改进，在路面颠簸的环境中降低运动轨迹

漂移。

所提改进的激光里程计基于非连续性假设，通过

样条分割来抑制因某帧点云匹配误差产生的累计传播

导致的运动轨迹漂移，并设定阈值选取关键帧组成局

部地图，通过添加样条约束，利用帧与地图匹配方法改

进激光里程计，进一步提高匹配精度。

2　改进激光里程计

激光雷达因路面颠簸做高频转向或摇摆运动，造

成严重的运动畸变使点云匹配产生误差，而以往基于

匀速运动模型计算畸变的方法，会导致点云匹配误差

在一次次迭代中不断积累。一方面，适当选取关键帧

能减弱高频运动带来的影响；另一方面，基于非匀速运

动假设的运动模型更符合当前的高频运动环境，从而

减轻运动畸变。经典 ICP 匹配算法仅仅依靠几何约

束，受外部环境影响，位姿估计容易陷入次优，导致最

终产生的运动轨迹出现大范围漂移。同时，基于帧与

帧匹配的激光里程计精度不高且鲁棒性差。

针对以上分析，对基于 ICP 的激光里程计算法进

行改进。首先，对密集点云进行降采样，通过调整距离

阈值筛选出关键帧，阈值的设定使得超过阈值的转向

更容易被忽略；其次，根据非匀速运动假设，在一帧扫

描过程中，定义起始帧和结束帧，在连续扫描帧当中进

行样条插值，添加样条约束计算最优位姿估计；最后，

采用帧与局部地图匹配代替帧间匹配，进一步提升点

云匹配精度。

2. 1　点云预处理与关键帧的选取

改进车载激光里程计进行点云预处理及关键帧提

取，以实验室型号为 RS-Lidar-16 的车载激光雷达为

例，原始激光点云数据存在冗余，直接进行匹配会消耗

大量运算资源。因此，为了提高运算效率需对数据进

行降采样，在滤除冗余数据的同时保留数据特征信息。

体素网格法能对点云进行合适的精简，并保留点云数

据的几何结构特征，采集的点云数据如图 1（a）所示，

降采样后点云数据如图 1（b）所示。原始点云经过体

素化网格下采样后密度变得稀疏，点云数据量下降到

6958，为原始点云的 37%。

关 键 帧 选 取 策 略 采 用 启 发 模 式 ，选 择 条 件

如下：

1）当源点云相对于关键帧的曼哈顿距离 εdis≥1 m

时，不作为候选帧插入地图；

2）当源点云相对于关键帧的旋转角度 εangle≥5°时，

不作为候选帧插入地图。

图 1　体素网格下采样。（a）采集得到的点云数据；（b）降采样后点云数据

Fig.  1　Voxel grid subsampling.  (a) Collected point cloud data; (b) point cloud data after subsampling
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当满足任一条件时，当前帧即被选定为新的关键

帧，关键帧选取过程如图 2 所示。对于每个新的扫描

关键帧 Sn，使用体素网格法下采样，下采样后点 p i可以

由 In索引：{ p i ∈ Sn |i∈ In}。转换为地图点后，使用关键

帧组成的局部地图代替帧间匹配，与 IMLS-ICP 不同，

所提方法采用帧间非连续性假设。对于第 n个关键

帧，帧首与帧尾位姿分别记作 T n
s 和 T n

e ，假设帧首与前

帧帧尾运动状态并不一致，因此在优化过程中添加样

条约束 Csp（旋转样条约束 Cr和速度一致性约束 Cv），输

出最优位姿 T s 和 T e 并进入下一轮匹配。

2. 2　激光里程计算法的改进

所提方法基于改进点面 ICP 匹配［25］，并将车体运

动状态用基于连续时间的轨迹模型表示。点面 ICP 匹

配通过计算欧氏距离找到源平面和目标平面点集附近

的最近点，计算对应关系后通过最小化残差迭代求解

刚体间运动变换。随着实际运动过程中运动畸变的产

生，利用传统点面 ICP 进行刚性匹配的精度低，所提方

法通过非刚性匹配来解算相对位姿。首先将点在添加

到局部地图之前转换到地图坐标系{M n}，再使用三次

样条来表示连续时间位姿，样条分割即表示连续扫描

关键帧之间的位姿插值，通过样条对轨迹进行参数化

并估计出最优位姿 T n
s 和 T n

e 。和基于非参数的方法不

同，帧内位姿通过控制点样条插值计算得到，所提激光

里程计算流程如图 3 所示：

经典 ICP激光里程计采用帧间匹配的方法，受外部

环境影响点云数据匹配后运动轨迹漂移严重，鲁棒性

与匹配精度较低。因此本研究采用基于帧与地图匹配

的连续时间 ICP匹配算法，优化目标函数的表达式为

argmin
X ∈ SE ( 3 )2

F ICP ( X )+ β locC loc ( X )  s.t. C r = I， C v = 0，（1）

式中：位姿 X = [T start，T end ]∈ SE (3) 2
，在 (τ s，τe)中任意

时刻的位姿可通过样条插值求得；C loc(X )为位置连续性

约束；β loc为相应的权重；F ICP 为帧与地图连续时间 ICP。

F ICP ( X )= 1
|| I n ∑
i∈ I n
ρ ( )r 2

i [ ]X ， （2）

式中：ρ ( ·)是鲁棒代价函数，以降低局外点的影响，根

据文献［26］，采用柯西鲁棒函数；ri 为某采样点 pW
i 与

所在地图中的最近邻之间的点面距离残差。对于关键

帧中每个点的索引 i∈ I n，有
ri[X ]= ai( pW

i [X ]- qW
i ) ⋅ n i， （3）

pW
i [X ]= R αi[X ] ∗pL

i + tαi[X ]， （4）
式中：n i代表局部地图中点 pW

i 的法向量；pL
i 代表雷达

图 2　关键帧选取过程

Fig.  2　The process of keyframe selecting

图  3　基于 ICP 的激光里程计算流程

Fig.  3　The Lidar odometry calculation process based on ICP

坐 标 系 中 的 点 ；定 义 (τ s，τe) 中 的 任 意 时 刻 αi =
( )τi - τ s ( )τe - τ s ；T αi[X ]= (R αi，tαi)∈ SE (3)，表 示 激

光雷达在 αi时刻由雷达坐标系到地图坐标系的变换；

ai表示点 pW
i 近邻的平面度，其作用是增加最近邻的权

重，参考 IMLS-ICP 令 ai = a2D = ( )σ2 - σ3 σ1。

与 IMLS-ICP采用线性插值不同，所提方法并不假

定插值轨迹上位姿的速度为常量，而采用三次样条插

值，文献［27］提供了一种在 SE（3）上对于增量 B 样条计

算雅可比矩阵的方法，实验控制点个数不超过 4，轨迹

的全局一致性胜过基于离散时间的运动估计方法，但

该方法仍基于帧间连续性假设。值得注意的是，SE（3）
上的轨迹一般难以控制，因此除了直接将位姿状态定

义在特殊的欧几里得群 SE（3），还可拆分成刚体旋转和

位移，分别位于 SO（3）和 R3空间中，这样可以用两个样

条分别来表示。文献［28］推导出了 SO（3）增量 B 样条

的雅可比计算方法，所提方法采用后者可将计算复杂

度从O（k2）降到O（k）（k表示控制点个数）。对于 αi时刻

全局地图坐标系对应的扫描关键帧位置，有

t (αi)= te + αi l p
e + α2

i qp
e + α3

i cp
e， （5）

式中：l p
e、qp

e、cp
e 分别对应线性、二次、三次系数。因为

R (τ )∈ SO (3)并非处于线性空间，连续两帧的插值由

下式表示：

R (αi)= R αi ⋅ exp (αi l r
e + α2

i q r
e + α3

i c r
e)。 （6）

结合样条边界条件，旋转样条约束和速度一致性

约束 C r(αi)和 C v (αi)可描述为

C r(αi)= RT
s ⋅ R e ⋅ exp (τ s l r

e + τ 2
s q r

e + τ 3
s c r

e)= I，（7）
C v (αi)= ( )ts - te τ s - τ sqp

e - τ 2
s cp

e - ( )tαi - te αi -
αiqp

e - 2α2
i cp

e = 0。 （8）
此外，为了提高鲁棒性，在式（1）中还添加了位置

连续性约束 C loc(X )，位置连续性约束可表示为

C loc( ts)= ts - t n- 1
e

2。 （9）

直观上看，通过 C loc(X )可以限制扫描间前后位置

的不连续程度。实验中，相应的权重 β loc 设为 0. 001。
基于样条插值匹配进行迭代计算，直到误差达到阈值

（平移阈值设为 0. 1 cm，旋转阈值设为 0. 01°）后停止。

2. 3　局部地图的构建

为了更方便邻近访问，与 IMLS-ICP 不同，所提方

法将地图点存储在稀疏体素（voxel）结构中，而非 kd-

tree，这样体素的大小决定了地图的搜索半径，为了保

留更多细节信息以及适应高频运动场景，体素大小采

用 1 m，每个体素存储至多 20 个点，这样两个点间距不

会小于 10 cm。将采样后的点云输入里程计，这时的

点云被转换并累加到地图中，以地图形式存储，然后再

次被访问。局部地图构建流程如下：

1）输入第一帧关键帧{ pL
i }，转换至｛W｝全局坐标

系{ pW
i }，作为滑动窗口的局部地图 M n ={qW

i }；
2）体素滤波；

3）将新加入关键帧{ pW
i }与滑动窗口已有的小地

图 M n进行匹配；

4）更新局部地图 M n，当滑动窗口内关键帧数大于

所设定阈值时，如有新关键帧{ pW
i }加入则移除最早时

刻的关键帧{ pW
i }。

3　实验与分析

3. 1　实验数据

第一组测试数据使用 KITTI公开的 HDL-64 型激

光雷达里程计数据集［29］，使用 KITTI 数据集地图 00~
06 测试，在相同的实验条件下对两种算法的运动轨迹

与全球导航卫星系统（GNSS）轨迹进行评测对比。

第二组测试数据集所用的传感器包括 RS-Lidar-
16 型激光雷达和精度较高的卫星-惯导组合定位系统。

图 4（a）为学校某型号电动车学校实车实验平台。实

图 4　校园采集平台及两个场景。（a）校园采集平台；（b） 2022-12-08； （c） 2022-12-09
Fig.  4　Campus collection platform and two scenarios.  (a) Campus collection platform; (b) 2022-12-08; (c) 2022-12-09
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坐 标 系 中 的 点 ；定 义 (τ s，τe) 中 的 任 意 时 刻 αi =
( )τi - τ s ( )τe - τ s ；T αi[X ]= (R αi，tαi)∈ SE (3)，表 示 激
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i 近邻的平面度，其作用是增加最近邻的权

重，参考 IMLS-ICP 令 ai = a2D = ( )σ2 - σ3 σ1。

与 IMLS-ICP采用线性插值不同，所提方法并不假

定插值轨迹上位姿的速度为常量，而采用三次样条插

值，文献［27］提供了一种在 SE（3）上对于增量 B 样条计

算雅可比矩阵的方法，实验控制点个数不超过 4，轨迹

的全局一致性胜过基于离散时间的运动估计方法，但

该方法仍基于帧间连续性假设。值得注意的是，SE（3）
上的轨迹一般难以控制，因此除了直接将位姿状态定

义在特殊的欧几里得群 SE（3），还可拆分成刚体旋转和

位移，分别位于 SO（3）和 R3空间中，这样可以用两个样

条分别来表示。文献［28］推导出了 SO（3）增量 B 样条

的雅可比计算方法，所提方法采用后者可将计算复杂

度从O（k2）降到O（k）（k表示控制点个数）。对于 αi时刻

全局地图坐标系对应的扫描关键帧位置，有

t (αi)= te + αi l p
e + α2

i qp
e + α3

i cp
e， （5）

式中：l p
e、qp

e、cp
e 分别对应线性、二次、三次系数。因为

R (τ )∈ SO (3)并非处于线性空间，连续两帧的插值由

下式表示：

R (αi)= R αi ⋅ exp (αi l r
e + α2

i q r
e + α3

i c r
e)。 （6）

结合样条边界条件，旋转样条约束和速度一致性

约束 C r(αi)和 C v (αi)可描述为

C r(αi)= RT
s ⋅ R e ⋅ exp (τ s l r

e + τ 2
s q r

e + τ 3
s c r

e)= I，（7）
C v (αi)= ( )ts - te τ s - τ sqp

e - τ 2
s cp

e - ( )tαi - te αi -
αiqp

e - 2α2
i cp

e = 0。 （8）
此外，为了提高鲁棒性，在式（1）中还添加了位置

连续性约束 C loc(X )，位置连续性约束可表示为

C loc( ts)= ts - t n- 1
e

2。 （9）

直观上看，通过 C loc(X )可以限制扫描间前后位置

的不连续程度。实验中，相应的权重 β loc 设为 0. 001。
基于样条插值匹配进行迭代计算，直到误差达到阈值

（平移阈值设为 0. 1 cm，旋转阈值设为 0. 01°）后停止。

2. 3　局部地图的构建

为了更方便邻近访问，与 IMLS-ICP 不同，所提方

法将地图点存储在稀疏体素（voxel）结构中，而非 kd-

tree，这样体素的大小决定了地图的搜索半径，为了保

留更多细节信息以及适应高频运动场景，体素大小采

用 1 m，每个体素存储至多 20 个点，这样两个点间距不

会小于 10 cm。将采样后的点云输入里程计，这时的

点云被转换并累加到地图中，以地图形式存储，然后再

次被访问。局部地图构建流程如下：

1）输入第一帧关键帧{ pL
i }，转换至｛W｝全局坐标

系{ pW
i }，作为滑动窗口的局部地图 M n ={qW

i }；
2）体素滤波；

3）将新加入关键帧{ pW
i }与滑动窗口已有的小地

图 M n进行匹配；

4）更新局部地图 M n，当滑动窗口内关键帧数大于

所设定阈值时，如有新关键帧{ pW
i }加入则移除最早时

刻的关键帧{ pW
i }。

3　实验与分析

3. 1　实验数据

第一组测试数据使用 KITTI公开的 HDL-64 型激

光雷达里程计数据集［29］，使用 KITTI 数据集地图 00~
06 测试，在相同的实验条件下对两种算法的运动轨迹

与全球导航卫星系统（GNSS）轨迹进行评测对比。

第二组测试数据集所用的传感器包括 RS-Lidar-
16 型激光雷达和精度较高的卫星-惯导组合定位系统。

图 4（a）为学校某型号电动车学校实车实验平台。实

图 4　校园采集平台及两个场景。（a）校园采集平台；（b） 2022-12-08； （c） 2022-12-09
Fig.  4　Campus collection platform and two scenarios.  (a) Campus collection platform; (b) 2022-12-08; (c) 2022-12-09
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车点云数据和 GNSS数据采集于某路况复杂、传感器快

速变化的场景中。车载激光雷达型号为 RS-Lidar-16，
扫 描 频 率 为 10 Hz，采 用 研 华 嵌 入 式 工 控 机 UNO-

2372G，配置为 Intel（R） Core（TM） i7-10510U CPU @ 
1. 80 GHz、32 GB RAM，操作系统为 Ubuntu18. 04，并以

机器人操作系统（ROS）实现传感器的数据通信。其中

包含两个场景，场景 1 命名为 2022-12-08，如图 4（b）所

示，场景 2命名为 2022-12-09，如图 4（c）所示。

3. 2　实验结果与分析

使用 KITTI 数据集地图 00~06 测试，在相同的实

验条件下对两种算法的运动轨迹与 GNSS 轨迹进行多

维度评测，包括绝对位姿误差（APE）、相对位姿误差

（RPE）及处理速度等。其中，绝对位姿误差用来衡量

运动轨迹的整体一致性，而相对位姿误差用来衡量运

动 轨 迹 的 局 部 一 致 性 。 从 图 5 可 以 看 出 ，相 比 于

IMLS-ICP，改进激光里程计估计的运动轨迹与真值

轨迹更贴近。改进激光里程计在 KITTI 各场景下的

绝对位姿误差数据如表 1 所示。可以看出，改进方法

的平均绝对位姿误差相较 IMLS-ICP 下降了。由实验

结果可知，在相同点云预处理条件下，所提基于帧与地

图匹配的改进激光里程计的全局一致性优于当前性能

占优的 IMLS-ICP 方法。

使用所建数据集地图 2022-12-08 和 2022-12-09
进行测试，在相同的实验条件下对两种算法的运动轨

迹与 GNSS 轨迹进行评测对比。实验结果如图 6、7
所示。其中，图（a）为 GNSS 轨迹（绿色）与 IMLS-ICP
轨迹对比图（红色），图（b）为 GNSS 轨迹（绿色）与改

进激光里程计轨迹对比图（红色），从图 6（a）、（b）和

图 7（a）、（b）可以看出，改进激光里程计轨迹相比于

IMLS-ICP 轨迹更贴合 GNSS 轨迹。通过 evo 评测工

具进一步分析可知，图 6（c）、（d）和图 7（c）、（d）分别

为 IMLS-ICP 与改进激光里程计相对于轨迹真值的

相对位姿误差（均设置为每 100 m 的误差评测）评测

结果。图 6（e）、（f）和图 7（e）、（f）分别为 IMLS-ICP
与改进激光里程计相对于轨迹真值的绝对位姿误差

评测结果图。改进激光里程计在地图 2022-12-08 和

2022-12-09 场景下的实验数据如表 2、3 所示。可以看

出：在 2022-12-08 场景下，改进的激光里程计相比于

IMLS-ICP 局部最小相对位姿误差降低了 4%，局部

最大相对位姿误差降低了 58%，全局绝对位姿误差

的最大值降低了 13. 99 m，全局绝对位姿误差平均值

降低了 2. 57 m，同比下降了 12. 43%；在 2022-12-09
场景下，改进的激光里程计相比于 IMLS-ICP 局部最

小相对位姿误差降低了 14%，局部最大相对位姿误

差降低了 20%，全局绝对位姿误差的最大值降低了

2. 39 m，全局绝对位姿误差平均值降低了 1. 67 m，同

比下降了 29. 40%。

从运动轨迹评测结果来看，改进激光里程计相比

图 5　改进里程计轨迹、IMLS-ICP 轨迹与真值。（a）~（g）00~06
Fig.  5　Trajectories estimated with improved odometer, IMLS-ICP trajectories, and ground truth.  (a)‒(g) 00-06

表  1　KITTI数据集中绝对位姿误差及每帧处理速度对比

Table 1　Comparison of the APE and the processing speed on KITTI dataset
KITTI dataset

IMLS-ICP
Proposed method

00
0. 53
0. 47

01
0. 79
0. 79

02
0. 55
0. 51

03
0. 75
0. 68

04
0. 43
0. 38

05
0. 33
0. 28

06
0. 31
0. 27

Average
0. 53
0. 48

ΔT /ms
1070

80
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图  7　地图 2022-12-09 原激光里程计与改进激光里程计对比图。（a） （b）运动轨迹；（c） （d）相对位姿误差；（e） （f）绝对位姿误差

Fig.  7　Map 2022-12-09 comparison of original and improved Lidar odometry.  (a) (b) Trajectory; (c) (d) RPE; (e) (f) APE

图 6　地图 2022-12-08 原激光里程计与改进激光里程计对比图。（a） （b）运动轨迹；（c） （d）相对位姿误差；（e） （f）绝对位姿误差

Fig.  6　Map 2022-12-08 comparison of original and improved Lidar odometry.  (a) (b) Trajectory; (c) (d) RPE; (e) (f) APE
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于 IMLS-ICP 的局部误差与全局误差均有所降低，表

明所提改进激光里程计相比于 IMLS-ICP 稳定且有效

减小了运动轨迹累计误差，提高了激光里程计精度。

4　结   论

针对激光雷达因颠簸等路面原因而做高频转向或

摇摆运动的问题，提出一种基于连续时间样条约束的

改进激光里程计算法，基于 ICP 点云匹配算法对激光

里程计进行改进：首先通过非连续运动假设定义扫描

关键帧，在优化过程中添加样条约束计算得到最优位

姿，以去除运动畸变；然后采用当前帧与局部地图点云

匹配代替传统的帧间匹配，进一步提升点云匹配精度，

降低全局累计误差，为后端全局地图构建提供了更准

确的运动轨迹，提高了定位与建图精度。在下一步的

研究中，需要寻找其他更有效的方式来减少算法的复

杂度，并考虑加入激光闭环约束，进一步提高大范围场

景下的里程计性能，在单一传感器条件下尽可能消除

累计误差，并应用于多种环境中。
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