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基于单帧-子地图描述子匹配的回环检测算法

董联欣*， 王康年， 黄战华
天津大学精密仪器与光电子工程学院光电信息技术教育部重点实验室，天津  300072

摘要  针对固态激光雷达视场小导致建图过程中回环检测困难的问题，提出了一种基于单帧-子地图描述子匹配的回环

检测算法。首先，利用前端里程计提供的位姿将若干帧点云拼接得到子地图后获取描述子，并将其位置加入 K 维树中。

其次，对于每一个当前帧，利用 K 维树搜索候选子地图，依次按照里程计位姿投影至子地图坐标系后获取描述子，以实现

描述子旋转、平移不变性。然后，利用二进制描述子进行对齐，并利用掩模方法计算当前帧描述子和子地图描述子的相

似度。最后，对于符合条件的回环对，使用 CFB-ICP 算法进行配准获得回环因子，并执行因子图优化。在公开数据集以

及真实室外环境中分别进行实验测试，结果显示此算法在满足实时性的前提下，可以减小长程建图时的累积误差，提高

定位与建图精度。
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Loop Closure Detection Algorithm Based on Single Frame-Submap 
Descriptor Matching

Dong Lianxin*, Wang Kangnian, Huang Zhanhua
Key Laboratory of Optoelectronics Information Technology, Ministry of Education, School of Precision 

Instrument and Opto-Electronics Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China

Abstract Small viewing field of the solid-state LiDAR makes loop closure detection difficult.  Therefore, a loop closure 
detection method based on single frame-submap descriptor matching is proposed.  First, to obtain a submap with the pose 
provided by the front-end odometry, several frames of point clouds are spliced, then the descriptors of the submap are 
obtained, and their positions are added to the KD tree.  Second, for each current frame, the KD tree is used to search 
candidate submaps, and the descriptor is obtained after projecting to the submap coordinate system according to the pose 
getting from odometry, so as to realize the rotation and translation invariance of the descriptor.  Then, the binary 
descriptor is used for alignment, and the mask method is used to calculate the similarity between the current frame 
descriptor and the submap descriptor.  Finally, the CFB-ICP algorithm is used to register the qualified loop closure pairs to 
obtain the loop closure factors, and factor graph optimization is carried out.  Experimental tests are carried out in open 
source data sets and real outdoor environments.  The results show that the algorithm can reduce the cumulative error under 
long-distance operations and improve the accuracy of positioning and mapping under the premise of satisfying real-time 
performance.
Key words solid-state LiDAR; simultaneous localization and mapping; loop closure detection; point cloud registration

1　引 言

同步定位与地图构建（SLAM）是自动驾驶、增强

现实、虚拟现实等领域的核心技术之一［1-4］。因其在定

位和建图中的渐进特性，在大场景建图时不可避免地

会产生累积误差。回环检测技术可以通过构建当前帧

与历史帧的约束，大大减少定位和建图的累积误差。

当前基于激光雷达的回环检测方法主要集中于描

述子方向，可分为基于局部描述子和基于全局描述子

的方法。其中，基于全局描述子的方法充分利用了点

云的结构信息，相对于基于局部描述子的方法更加鲁

棒、准确。Kim 等［5］提出了基于 ScanContext（SC）描述

子的回环检测算法——SC-迭代最近点（SC-ICP）算

法，该描述子将以自身为中心的邻域内的点云以最大
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高度编码为矩阵，并利用行向量或列向量简化矩阵，配

合 K 维树（KD tree）快速查找相似的历史点云帧以实

现高效的回环检测，该方法已经被广泛应用于激光

SLAM 框架中［6-8］。Wang 等［9］在 Kim 的基础上，将矩

阵编码方式修改为按回波强度和几何信息编码的方

式，并加入了二阶段搜索以节省搜索历史帧的计算资

源。SC-ICP 算法需要多次移动描述子的列来实现旋

转不变性，效率不高，且其采用 ICP 算法［10］进行配准，

容易因为点云本身性质造成配准失败。Shi 等［11］使用

局部参考帧来保证 SC 描述子的旋转不变性，并采用

正态分布变换（NDT）算法［12］代替了 ICP，提高了配准

的鲁棒性。常耀辉等［13］通过惯性测量单元（IMU）采

集的四元数将所有点云帧旋转至同一航向角下，通过

点云中静态目标和载体运动方向所在的法平面的相对

位置关系实现平移不变性。潘锋等［14］将点云高度和强

度信息分别编码为两种描述子用于回环检测，并通过

前端里程计的位姿将点云投影至世界坐标系，以改善

SC 需要多次平移矩阵列的问题。李炯等［15］在 SC-ICP
算法中加入了聚类模块来减少动态物体的干扰，并且

提出了一种基于范数-欧氏距离的描述子匹配方式，大

大提高了特征匹配阶段的效率。

近年来，固态激光雷达因其价格与性能方面的优

势受到了广大学者的关注［16-17］。但受限于固态激光雷

达的小视场，目前对其回环算法的研究较少。针对固

态激光雷达的数据特性，提出了一种基于单帧-子地图

描述子匹配的回环检测方法。该方法利用前端里程计

的位姿将当前帧投影至子地图坐标系后，再进行相似

度的判断，在实现旋转以及平移不变性的同时也节省

了描述子匹配的部分资源。在检测到回环存在后，使

用 CFB-ICP 算 法 进 行 点 云 配 准 ，增 加 了 算 法 的 鲁

棒性。

2　描述子旋转与平移不变性实现原理

2. 1　固态激光雷达点云的 SC描述子

SC 描述子是一种将点云投影至二维平面形成的

全局描述子，其具体的编码方式［5］如图 1 所示。首先，

以雷达坐标系的原点作为点云的观测中心，激光雷达

的精度会随距离的增加而逐渐降低，因此需要滤除距

离中心超过阈值 Dmax 的点，以保证对点云描述的准确

性。接着在点云的径向和角向分别等间隔地划分出

N r × N s 个区域，划分出的区域记为 Smn，这些区域对

应一个大小为 N r × N s 的矩阵 H，其第 i 行 j 列的元素

记为 hij。如果 Smn 区域内存在点，则 hij 取 Smn 内点的

最大高度值，否则取 0。通过比较当前帧和历史帧的

SC 描述子可以快速、准确地衡量两场景之间的相似

度，从而实现回环检测。可以看出，对于机械激光雷

达而言，SC 描述子可以通过矩阵 H 列的移动实现旋

转不变性。

由图 2 可知，固态激光雷达的水平视场不足机械

雷达的 1/5，单帧点云的 SC 描述子不再具备旋转不变

性，因此回环检出率大大降低。

2. 2　基于单帧-子地图的旋转不变描述子匹配

小视场的固态激光雷达使用 SC 描述子无法实现

旋转不变性，因此提出了一种基于单帧-子地图的旋转

不变描述子匹配方法。

SC 描述子依赖于观测时的位姿，因此利用前端

里程计解算出来的位姿将固定数量的点云合并成子

地图，并以中间帧的位姿作为观测时的状态，再利用

上 述 方 式 获 取 子 地 图 的 描 述 子 矩 阵 HM。 受 文 献

［14］启发，将当前帧点云和历史帧投影至同一坐标

系下再进行相似度判断有助于节省资源。因此先将

当前帧点云投影至候选子地图的位姿下，再计算该

位姿下的当前帧描述子矩阵 HC。图 3 为构成回环的

子地图和当前帧的 SC 描述子，由于二者处于同一坐

标系，无须像文献［5］一样平移矩阵的列就具有很高

的相似度，并且由于子地图包含了周围 360°的场景，

可以通过平移当前帧的描述子矩阵的列实现旋转不

变性。

使用二进制描述子 B来补偿因里程计误差导致的

当前帧与子地图之间的视角变化。记 bij 为 B的第 i行 j
列的元素，则 B可通过

bij =ì
í
î

false ， if hij = 0
true， otherwise

（1）

获得。

由于二进制运算和逻辑运算的速度远快于数值运
图 1　SC 描述子示意图

Fig.  1　SC descriptor diagram

图 2　Livox-Mid70 固态激光雷达与 Velodyne VLP-16 机械

雷达视场角示意图

Fig.  2　Field angle schematic diagram of Livox-Mid70 solid-

state LiDAR and Velodyne VLP-16 mechanical radar

算，可以利用当前帧的二进制描述子 BC 和子地图的二

进制描述子 BM，通过二进制异或（XOR）操作快速计

算 BC 和 BM 之间的得分 φ，表示为

φ (BC，BM )= XOR ( BC，BM )。 （2）
记得分最小时矩阵需要平移的列数为 l *，表示为

l * = min φ ( BC，l，BM ) ， s.t. l ∈ [ - ε，ε ]， （3）
式中：BC，l 为移动 l 列后的当前帧二进制描述子；ε 为需

要移动的最大列数（3~5 列）。分别使 HC 和 BC 平移 l *

列来实现和子地图描述子的对齐，平移后的当前帧描

述子和二进制描述子分别记为HC，trans 和 BC，trans。

2. 3　描述子相似度计算

由于子地图和当前帧的描述子局部相似，提出了

一种基于掩模的相似度计算方法。以对齐后的当前帧

的二进制描述子 BC，trans 作为掩模，获取 HM 与当前帧相

似部分的特征HM，masked，

HM，masked = M MASK (HM，BC，trans)， （4）
式中，M MASK 为掩模操作，即两矩阵对应元素相乘。再

计算 HM，masked 与 HC，trans 的余弦相似度 d，如果 d 小于阈

值则判定为一个回环对。

d ( H 1，H 2 )= 1
N s

∑
j = 1

N s

( 1 - c1，j ⋅ c2，j

 c1，j ⋅ c2，j

)， （5）

式中，c i，j 为第 i个矩阵的第 j列。

图 4（a）和 4（d）为通过上述二进制运算后获得的

对齐后的描述子，图 4（b）为平移后的掩模，图 4（c）为

经过式（4）操作后得到的子地图的描述子，可以看出此

时图 4（c）、4（d）具有很高的相似度，可以实现回环检

测的目的。

2. 4　几何一致性验证

当利用 SC 描述子获取到可能存在回环的数据帧

后，需要通过点云配准算法获取当前帧和历史帧之间

的位姿变换矩阵，然后将其加入因子图中进行优化。

ICP 算法是点云配准领域的一种有效算法，但该算法

对点云的几何特性有较高的要求。实际的源点云未必

是目标点云的子集，匹配错误的点对将极大地增大均

方误差（MSE），从而导致 ICP 算法配准失败。图 5 为

一对构成回环的当前帧和子地图点云，在进行 ICP 配

准之前已经通过前端里程计位姿将当前帧变换到子地

图坐标系，使得两点云之间具有较好的初始位姿，但

ICP 仍然配准失败。

为解决上述问题，使用了 CFB-ICP 配准算法［18］，

该算法基于最小截断二乘策略［19］，以点云重叠度为标

准，将点对距离按照升序排列，选取重叠部分点对中具

有较大贡献的点对迭代求解位姿变换矩阵，并在迭代

过程中自动计算点云重叠度。图 6 为使用 CFB-ICP 算

法得到的配准结果，可以看出墙体各部分均对齐得很

好，配准效果良好。

图 3　构成回环的子地图与当前帧的 SC 描述子对比。（a）子地

图的描述子；（b）当前帧的描述子

Fig.  3　Comparison of SC descriptor of the submap and current 
frame that forms a loopback.  (a) SC descriptor of the 

submap; (b) SC descriptor of current frame

图 4　当前帧与历史帧的描述子对比。（a）子地图的 SC 描述子；（b）当前帧的二进制描述子；（c）以图 4（b）为掩模获得的子地图 SC
描述子；（d）当前帧的 SC 描述子

Fig.  4　Comparison of SC descriptor between current frame and historical frame.  (a) SC descriptor of submap; (b) binary descriptor of 
current frame; (c) submap SC descriptor obtained with Fig. 4 (b) as the mask; (d) SC descriptor of current frame
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算，可以利用当前帧的二进制描述子 BC 和子地图的二

进制描述子 BM，通过二进制异或（XOR）操作快速计

算 BC 和 BM 之间的得分 φ，表示为

φ (BC，BM )= XOR ( BC，BM )。 （2）
记得分最小时矩阵需要平移的列数为 l *，表示为

l * = min φ ( BC，l，BM ) ， s.t. l ∈ [ - ε，ε ]， （3）
式中：BC，l 为移动 l 列后的当前帧二进制描述子；ε 为需

要移动的最大列数（3~5 列）。分别使 HC 和 BC 平移 l *

列来实现和子地图描述子的对齐，平移后的当前帧描

述子和二进制描述子分别记为HC，trans 和 BC，trans。

2. 3　描述子相似度计算

由于子地图和当前帧的描述子局部相似，提出了

一种基于掩模的相似度计算方法。以对齐后的当前帧

的二进制描述子 BC，trans 作为掩模，获取 HM 与当前帧相

似部分的特征HM，masked，

HM，masked = M MASK (HM，BC，trans)， （4）
式中，M MASK 为掩模操作，即两矩阵对应元素相乘。再

计算 HM，masked 与 HC，trans 的余弦相似度 d，如果 d 小于阈

值则判定为一个回环对。

d ( H 1，H 2 )= 1
N s

∑
j = 1

N s

( 1 - c1，j ⋅ c2，j

 c1，j ⋅ c2，j

)， （5）

式中，c i，j 为第 i个矩阵的第 j列。

图 4（a）和 4（d）为通过上述二进制运算后获得的

对齐后的描述子，图 4（b）为平移后的掩模，图 4（c）为

经过式（4）操作后得到的子地图的描述子，可以看出此

时图 4（c）、4（d）具有很高的相似度，可以实现回环检

测的目的。

2. 4　几何一致性验证

当利用 SC 描述子获取到可能存在回环的数据帧

后，需要通过点云配准算法获取当前帧和历史帧之间

的位姿变换矩阵，然后将其加入因子图中进行优化。

ICP 算法是点云配准领域的一种有效算法，但该算法

对点云的几何特性有较高的要求。实际的源点云未必

是目标点云的子集，匹配错误的点对将极大地增大均

方误差（MSE），从而导致 ICP 算法配准失败。图 5 为

一对构成回环的当前帧和子地图点云，在进行 ICP 配

准之前已经通过前端里程计位姿将当前帧变换到子地

图坐标系，使得两点云之间具有较好的初始位姿，但

ICP 仍然配准失败。

为解决上述问题，使用了 CFB-ICP 配准算法［18］，

该算法基于最小截断二乘策略［19］，以点云重叠度为标

准，将点对距离按照升序排列，选取重叠部分点对中具

有较大贡献的点对迭代求解位姿变换矩阵，并在迭代

过程中自动计算点云重叠度。图 6 为使用 CFB-ICP 算

法得到的配准结果，可以看出墙体各部分均对齐得很

好，配准效果良好。

图 3　构成回环的子地图与当前帧的 SC 描述子对比。（a）子地

图的描述子；（b）当前帧的描述子

Fig.  3　Comparison of SC descriptor of the submap and current 
frame that forms a loopback.  (a) SC descriptor of the 

submap; (b) SC descriptor of current frame

图 4　当前帧与历史帧的描述子对比。（a）子地图的 SC 描述子；（b）当前帧的二进制描述子；（c）以图 4（b）为掩模获得的子地图 SC
描述子；（d）当前帧的 SC 描述子

Fig.  4　Comparison of SC descriptor between current frame and historical frame.  (a) SC descriptor of submap; (b) binary descriptor of 
current frame; (c) submap SC descriptor obtained with Fig. 4 (b) as the mask; (d) SC descriptor of current frame
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3　回环检测算法流程

图 7 为所提回环检测算法流程图。每当获得点

云以及前端里程计解算出的位姿，便按照角度变化阈

值和位移变化阈值选择关键帧，并将前后两关键帧之

间的位姿变换矩阵添加到因子图中。对于被选择的

关键帧，一方面，利用里程计提供的位姿投影到子地

图的坐标系下，构建子地图及其 SC 描述子，并将子地

图的位置存储在 KD tree 中，便于候选回环帧的搜索。

当地图包含的关键帧达到预定数目，将子地图及对应

的描述子加入子地图数据库中。另一方面，利用里程

计给出的关键帧对应的位置信息，在 KD tree 中搜索 k
个最近的子地图作为候选回环帧。对子地图的序号

进行升序排列，每次优先搜素时间较早的子地图。将

当前帧点云利用里程计给出的位姿变换到子地图坐

标系，并获取该坐标系下对应的 SC 描述子，利用二进

制描述子对齐后，与子地图描述子进行相似度判断。

如果相似性得分低于阈值，则利用 CFB-ICP 算法进

行几何一致性验证以获取当前帧与子地图之间的位

姿变换矩阵。每当因子图中加入新的因子，执行因子

图优化，更新关键帧位姿以及子地图的位姿，从而实

现回环检测。

4　实验结果与分析

分别利用公开数据集（FR-IOSB 数据集［20］，采集

环境为郊区，数据量丰富且采集轨迹包含多处回环）以

及自己录制的校园数据集（天津大学第 26 教学楼附近

采集的校园数据集）来验证回环算法的效果。图 8（a）
为校园数据集的采集环境，数据集中包含了长度约

400 m、宽度约 160 m 的矩形区域内的点云数据以及运

动过程中的惯性运动数据。为了验证回环效果，保证

采集过程的起点和终点在同一位置，在采集过程中分

别以不同的方向三次经过图 8（a）中矩形框位置，以构

造回环场景。图 8（b）为采集校园数据集使用的实验

平台，主要包括 Livox-Mid70 固态激光雷达、迈科传感

ML-7600 IMU、现场可编程门阵列（FPGA）时间同步

驱动板以及 BW35 工控机，其中激光雷达与 IMU 之间

的外参矩阵由 LI-Init［21］获得。

所述算法由 C++语言编写，并使用机器人操作系

统、PCL 点云库［22］、GTSAM［23］优化库进行数据呈现。

图 5　构成回环的两帧点云的配准前示意图

Fig.  5　Pre-registration schematic diagram of two frame point 
clouds forming a loopback

图 6　CFB-ICP 配准结果

Fig.  6　Registration results obtained by CFB-ICP
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图 7　回环算法流程图

Fig.  7　Flow chart of the loopback algorithm

测试计算机环境为 Ubuntu20. 04系统，计算机硬件配置

为 Intel Core i9-9900 CPU 3. 10 GHz 主频、32 G RAM
以及 NVIDIA GTX1050Ti显卡。首先对采用的点云配

准算法的鲁棒性和精确性进行测试；其次基于以上两个

数据集，分别用 FAST-LIO2［24］以及 FASTER-LIO［25］算

法测试了原算法以及加入回环模块后的算法的轨迹以

及建图表现；最后分析了本算法主要步骤的耗时。

4. 1　点云配准算法效果验证

为了验证 CFB-ICP 算法相对于 ICP 算法的鲁棒

性以及精确性，基于实际的校园数据集，随机挑选了

20 个不同的回环对，分别使用两算法进行配准，统计

配对点的 MSE 以及平均耗时，从视觉上判定配准成功

与否。结果如表 1 所示，在 20 个回环对中，ICP 算法仅

有 4 个回环对配准成功，而 CFB-ICP 算法在各个场景

都能实现良好的配准效果。在两种算法都配准成功的

情况下，CFB-ICP 算法具有更小的 MSE，这表明 CFB-

ICP 算法相较 ICP 算法具有更高的精度。由于回环对

中的点云并不是完全包含的关系，一些非匹配点导致

了较大的 MSE，因此 ICP 算法配准失败。而 CFB-ICP
算法在迭代中选择了具有较高权重的有效点对，因此

20 个回环对都配准成功，且 CFB-ICP 算法具有更短的

平均耗时，更符合回环算法需求。

4. 2　公开数据集回环实验

由于数据集中缺少真值，主要从建图精度的角度

来判断本算法的回环效果。以 FAST-LIO2 为例，可

以从图 9（a）所示的全局地图中看出，原算法得到的地

图墙体明显歪斜，并且在图中方框处可以看到明显的

重影现象。这是由于 FAST-LIO2 在前半程定位精度

较高，得到了清晰、准确的地图。但随着机体移动距离

的增加，里程计逐帧计算的误差逐渐累积，位姿估计出

现偏差，因此出现墙体歪斜的现象。当机体回到历史

位置时，里程计的误差已不能被忽略，点云按照错误的

位姿进行投影，从而产生了重影现象。添加了回环算

法后，在机体回到历史位置后，会通过 SC 描述子进行

单帧 -子地图匹配，获取与子地图位姿的变换矩阵，从

而校正位姿估计中的累积误差。图 9（b）中全局地图

的边界清晰、形状规整，更接近数据采集环境的正方形

构图。将这两个场景由左至右分别记为场景 1、2，其

中场景 2 的侧视图记为场景 3。由图 10 所示局部地图

可以更加清晰地看到重影，并且从侧视图可以看出原

算法在 z 方向的误差很大。添加了回环算法后，从

图 10 可以看出场景 1、2 处的重影都因为回环的约束而

消失，z轴误差得到了补偿。

4. 3　校园数据集回环实验

图 11 为各算法的二维平面轨迹对比图，可以看出

两种原算法在轨迹的前半程均显示出较高的精度，与

经过回环算法处理后的轨迹基本一致。但前端里程计

逐帧计算的特性不可避免地导致了误差的累积，从而

使后半程的位姿状态估计出现一定的偏差，最终两种

原算法的轨迹均没有回到起点。在添加回环算法之

后，当机体重新回到历史位置时，会利用当前帧的 SC
描述子，通过单帧和子地图匹配的方式找到对应的历

史子地图，并通过点云配准算法来获取当前帧与历史

子地图的位姿变换关系，最终使用位姿图对全局位姿

图 8　校园数据集采集地点及设备。（a）数据采集区域的卫星地图，其中五角星为数据采集过程的起点和终点，矩形框为回环发生

区域；（b）手持实验平台

Fig.  8　Location and equipment of campus data collection.  (a) Satellite map of the data collection area, where the five-pointed star is 
the starting point and the ending point of data collection process, and the rectangular frame is the loopback area; (b) handheld 

experimental platform

表 1　ICP 算法与 CFB-ICP 算法对比

Table 1　Comparison between ICP algorithm and CFB-ICP algorithm
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以及 NVIDIA GTX1050Ti显卡。首先对采用的点云配

准算法的鲁棒性和精确性进行测试；其次基于以上两个

数据集，分别用 FAST-LIO2［24］以及 FASTER-LIO［25］算

法测试了原算法以及加入回环模块后的算法的轨迹以

及建图表现；最后分析了本算法主要步骤的耗时。

4. 1　点云配准算法效果验证

为了验证 CFB-ICP 算法相对于 ICP 算法的鲁棒

性以及精确性，基于实际的校园数据集，随机挑选了

20 个不同的回环对，分别使用两算法进行配准，统计

配对点的 MSE 以及平均耗时，从视觉上判定配准成功

与否。结果如表 1 所示，在 20 个回环对中，ICP 算法仅

有 4 个回环对配准成功，而 CFB-ICP 算法在各个场景

都能实现良好的配准效果。在两种算法都配准成功的

情况下，CFB-ICP 算法具有更小的 MSE，这表明 CFB-

ICP 算法相较 ICP 算法具有更高的精度。由于回环对

中的点云并不是完全包含的关系，一些非匹配点导致

了较大的 MSE，因此 ICP 算法配准失败。而 CFB-ICP
算法在迭代中选择了具有较高权重的有效点对，因此

20 个回环对都配准成功，且 CFB-ICP 算法具有更短的

平均耗时，更符合回环算法需求。

4. 2　公开数据集回环实验

由于数据集中缺少真值，主要从建图精度的角度

来判断本算法的回环效果。以 FAST-LIO2 为例，可

以从图 9（a）所示的全局地图中看出，原算法得到的地

图墙体明显歪斜，并且在图中方框处可以看到明显的

重影现象。这是由于 FAST-LIO2 在前半程定位精度

较高，得到了清晰、准确的地图。但随着机体移动距离

的增加，里程计逐帧计算的误差逐渐累积，位姿估计出

现偏差，因此出现墙体歪斜的现象。当机体回到历史

位置时，里程计的误差已不能被忽略，点云按照错误的

位姿进行投影，从而产生了重影现象。添加了回环算

法后，在机体回到历史位置后，会通过 SC 描述子进行

单帧 -子地图匹配，获取与子地图位姿的变换矩阵，从

而校正位姿估计中的累积误差。图 9（b）中全局地图

的边界清晰、形状规整，更接近数据采集环境的正方形

构图。将这两个场景由左至右分别记为场景 1、2，其

中场景 2 的侧视图记为场景 3。由图 10 所示局部地图

可以更加清晰地看到重影，并且从侧视图可以看出原

算法在 z 方向的误差很大。添加了回环算法后，从

图 10 可以看出场景 1、2 处的重影都因为回环的约束而

消失，z轴误差得到了补偿。

4. 3　校园数据集回环实验

图 11 为各算法的二维平面轨迹对比图，可以看出

两种原算法在轨迹的前半程均显示出较高的精度，与

经过回环算法处理后的轨迹基本一致。但前端里程计

逐帧计算的特性不可避免地导致了误差的累积，从而

使后半程的位姿状态估计出现一定的偏差，最终两种

原算法的轨迹均没有回到起点。在添加回环算法之

后，当机体重新回到历史位置时，会利用当前帧的 SC
描述子，通过单帧和子地图匹配的方式找到对应的历

史子地图，并通过点云配准算法来获取当前帧与历史

子地图的位姿变换关系，最终使用位姿图对全局位姿

图 8　校园数据集采集地点及设备。（a）数据采集区域的卫星地图，其中五角星为数据采集过程的起点和终点，矩形框为回环发生

区域；（b）手持实验平台

Fig.  8　Location and equipment of campus data collection.  (a) Satellite map of the data collection area, where the five-pointed star is 
the starting point and the ending point of data collection process, and the rectangular frame is the loopback area; (b) handheld 

experimental platform

表 1　ICP 算法与 CFB-ICP 算法对比

Table 1　Comparison between ICP algorithm and CFB-ICP algorithm
Method of point cloud registration

ICP algorithm
CFB-ICP algorithm

Quantitiy of success
4

20

MSE when success /m2

0. 072
0. 053

MSE /m2

10. 724
0. 071

Time /ms
227
126
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进行优化。因此添加回环模块的两种原算法轨迹最终

都回到了起点位置。

如图 12 所示，可以从各算法的三维空间轨迹进

一步分析所述算法对于里程计定位精度的提升效

果。从图 12（a）中可以看出 FAST-LIO2 原算法在 z
轴上有明显的正向误差，且随着机体移动距离的增

加，该误差逐渐增大，这就导致轨迹的真实终点虽然

与起点处于同一位置，但里程计的定位结果却在起

点上方处。FASTER-LIO 也存在同样的问题，但由

于里程计算法策略的不同，其 z 轴误差是沿着 z 轴负

方向的，且误差相对于 FAST-LIO2 较小。而经过回

环算法处理后，轨迹的终点与起点基本对齐。可以

看出，本算法可以提高基于固态激光雷达的里程计

的定位精度。

图 11　校园数据集下各个原算法与添加回环算法后的

轨迹对比

Fig.  11　Comparison of trajectories of each original algorithm in 
campus dataset with adding the loopback algorithm

图 10　FR-IOSB 数据集下 FAST-LIO2 原算法与添加回环算法后的局部地图对比。（a）（d）场景 1；（b）（e）场景 2；（c）（f）场景 3
Fig.  10　Comparison of the local map under FR-IOSB dataset between the original FAST-LIO2 algorithm and after adding the 

loopback algorithm.  (a) (d) scene 1; (b) (e) scene 2; (c) (f) scene 3

图 9　FR-IOSB 数据集下 FAST-LIO2 原算法与添加回环算法后的全局地图对比。（a）FAST-LIO2；（b）FAST-LIO2+回环算法

Fig.  9　Comparison of the global map under FR-IOSB dataset between the original FAST-LIO2 algorithm and after adding the 
loopback algorithm.  (a) FAST-LIO2; (b) FAST-LIO2 + loopback algorithm

考虑到本数据集在采集过程中人为地控制了起点

和终点重合，因此以起点到终点的距离之差作为评判

标准，判断回环算法对于里程计定位精度的提升。由

表 2 可知，两种原算法在未加回环模块前在 x、y、z 三个

方向都有较大的误差，这一方面是里程计的逐帧计算

特性所致，另一方面是固态激光雷达的性质所致，其中

FAST-LIO2 在 z 方向有近 2 m 的大误差，FASTER-

LIO 在 z 方向也有 1. 3 m 的大误差。在添加了回环算

法后，两种算法各个方向上的误差都明显减少，尤其是

z轴的大误差被很好地校正，定位精度得到有效提升。

下面以 FAST-LIO2 算法为例，从建图精度的角

度 来 说 明 所 提 算 法 的 有 效 性 。 图 13（a）为 FAST-

LIO2 算法得到的全局地图，可以看出由于长距离的移

动，里程计产生的误差逐渐累积，导致当回到历史经过

的位置时，点云按照错误的位姿投影到错误的位置，从

而在图中的三个矩形区域内产生严重的重影现象，由

左至右分别记为场景 1、2、3。而由于回环检测模块的

加入，到达历史位置后可以将当前与历史位姿的变换

关系加入到因子图中，得到更准确的位姿和地图。因

此在图 13（b）中这几个漂移严重的区域都被对齐，得

到了全局一致的地图。从图 14 场景 1、2、3 在加入回环

算法前后的对比图中可以看出原算法得到的地图重影

比较严重，出现了多个墙体或楼体。在加入本算法后，

原本重影的楼体和墙体由于位姿的校正而被对齐，可

见建图精度得到了提升。

4. 4　算法耗时分析

算法耗时实验中使用的计算机配置为 Intel i9-

9900 8 核 心 CPU、3. 1 GHz 主 频 、32 G 内 存 以 及

NVIDIA GTX1050 Ti 显卡。算法中主要步骤的平均

图 12　校园数据集各算法的三维轨迹。（a）FAST-LIO2 添加回环前后；（b）FASTER-LIO 添加回环前后

Fig.  12　Three-dimensional trajectories of each algorithm in campus data set.  (a) Before and after FAST-LIO2 adding loopback; 
(b) before and after FASTER-LIO adding loopback

表 2　各算法起点与终点误差对比

Table 2　Comparison of the starting point and the ending point errors of each algorithm

图 13　校园数据集下 FAST-LIO2 原算法与添加回环算法后的全局地图对比。（a）FAST-LIO2；（b）FAST-LIO2+回环算法

Fig. 13　Comparison of the global map under campus dataset between the original FAST-LIO2 algorithm and after adding the loopback 
algorithm.  (a) FAST-LIO2; (b) FAST-LIO2+loopback algorithm
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考虑到本数据集在采集过程中人为地控制了起点

和终点重合，因此以起点到终点的距离之差作为评判

标准，判断回环算法对于里程计定位精度的提升。由

表 2 可知，两种原算法在未加回环模块前在 x、y、z 三个

方向都有较大的误差，这一方面是里程计的逐帧计算

特性所致，另一方面是固态激光雷达的性质所致，其中

FAST-LIO2 在 z 方向有近 2 m 的大误差，FASTER-

LIO 在 z 方向也有 1. 3 m 的大误差。在添加了回环算

法后，两种算法各个方向上的误差都明显减少，尤其是

z轴的大误差被很好地校正，定位精度得到有效提升。

下面以 FAST-LIO2 算法为例，从建图精度的角

度 来 说 明 所 提 算 法 的 有 效 性 。 图 13（a）为 FAST-

LIO2 算法得到的全局地图，可以看出由于长距离的移

动，里程计产生的误差逐渐累积，导致当回到历史经过

的位置时，点云按照错误的位姿投影到错误的位置，从

而在图中的三个矩形区域内产生严重的重影现象，由

左至右分别记为场景 1、2、3。而由于回环检测模块的

加入，到达历史位置后可以将当前与历史位姿的变换

关系加入到因子图中，得到更准确的位姿和地图。因

此在图 13（b）中这几个漂移严重的区域都被对齐，得

到了全局一致的地图。从图 14 场景 1、2、3 在加入回环

算法前后的对比图中可以看出原算法得到的地图重影

比较严重，出现了多个墙体或楼体。在加入本算法后，

原本重影的楼体和墙体由于位姿的校正而被对齐，可

见建图精度得到了提升。

4. 4　算法耗时分析

算法耗时实验中使用的计算机配置为 Intel i9-

9900 8 核 心 CPU、3. 1 GHz 主 频 、32 G 内 存 以 及

NVIDIA GTX1050 Ti 显卡。算法中主要步骤的平均

图 12　校园数据集各算法的三维轨迹。（a）FAST-LIO2 添加回环前后；（b）FASTER-LIO 添加回环前后

Fig.  12　Three-dimensional trajectories of each algorithm in campus data set.  (a) Before and after FAST-LIO2 adding loopback; 
(b) before and after FASTER-LIO adding loopback

表 2　各算法起点与终点误差对比

Table 2　Comparison of the starting point and the ending point errors of each algorithm
Method of front-end

FAST-LIO2
FAST-LIO2+loopback algorithm

FASTER-LIO
FASTER-LIO+loopback algorithm

Error in x /m
0. 318
0. 135
0. 247
0. 166

Error in y /m
1. 065
0. 145
0. 709
0. 244

Error in z /m
1. 947
0. 189
1. 304
0. 026

Total error /m
2. 242
0. 274
1. 505
0. 296

图 13　校园数据集下 FAST-LIO2 原算法与添加回环算法后的全局地图对比。（a）FAST-LIO2；（b）FAST-LIO2+回环算法

Fig. 13　Comparison of the global map under campus dataset between the original FAST-LIO2 algorithm and after adding the loopback 
algorithm.  (a) FAST-LIO2; (b) FAST-LIO2+loopback algorithm
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耗时分析如表 3 所示，可以看出获取二进制描述子以

及对齐二进制描述子的耗时几乎可以忽略不计，获取

SC 描述子以及描述子的相似度判断耗时也不足 1 ms，
主要的耗时步骤为位姿图优化以及回环点云对的配

准。其中，位姿图优化步骤只有获取到新的里程计因

子或者回环因子时才进行一次，点云配准步骤只有描

述子足够相似的情况下才进行一次，因此总体上可以

满足 SLAM 的实时性要求。

5　结 论

提出了一种用于固态激光雷达的基于单帧 -子地

图描述子匹配的回环检测方法，该方法主要在描述子

的匹配、相似度判断以及点云配准等环节进行了一些

创新优化，弥补了固态激光雷达视场小的缺点。在基

于公开数据集以及真实室外环境的回环实验中，本算

法都能在满足实时性的前提下减小长程建图下里程计

的累积误差，提高定位和建图的精度，符合工程需求。
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