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基于自适应特征及闭环优化的
激光即时定位与建图算法
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摘要  即时定位与建图（SLAM）应用的场景多样但受限于计算成本。基于此，提出了一种基于自适应特征及闭环优化

的激光 SLAM 算法（FAST-SAM）。采用自适应特征提取方法 Better Feature 在不同的距离下保证特征提取的准确性，再

通过基于随机一致性采样优化的地面特征滤除方法去除不可靠的特征并使特征数量保持稳定，在帧间匹配和闭环检测

模块分别采用正态分布变换粗配准与最近点迭代精配准结合的匹配算法及所提两段式闭环检测算法，最终输出激光惯

性里程计并建立全局点云地图。在 LIO-SAM、KITTI 开源数据集及广西大学实测数据集上的实验结果表明，与主流的

SLAM 算法相比，所提算法在提升精度的同时，将各环节的计算效率提升 25. 6% 以上。

关键词  图像处理；即时定位与建图；激光雷达；特征提取；闭环检测；帧间匹配

中图分类号  TP242. 6   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP213074

Laser Simultaneous Localization and Mapping Algorithm Based on 
Adaptive Features and Closed-Loop Optimization
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Abstract Simultaneous localization and mapping (SLAM) has various application scenarios but is limited due to 
computational cost.  Therefore, a SLAM algorithm (FAST-SAM) based on adaptive features and closed-loop optimization 
is proposed.  The proposed algorithm uses the adaptive feature extraction method Better Feature to ensure the accuracy of 
the feature extraction at different distances.  Then, it uses the ground feature filtering method based on random sample 
consensus to remove unreliable features and keep the number of features stable.  In the scan matching and loop-closure 
detection modules, we use a matching algorithm combining the normal distribution transformation, nearest point iteration 
algorithm, and the proposed two-stage loop-closure detection algorithm to output the laser inertial odometry and establish a 
global point cloud map.  The experimental results on the LIO-SAM, KITTI open source datasets, and the measured 
datasets of Guangxi University show that compared with the mainstream SLAM algorithms, the proposed algorithm 
improves the accuracy and the computational efficiency of each link by more than 25. 6%.
Key words image processing; simultaneous localization and mapping; Lidar; feature extraction; loop closure; scan matching

1　引 言

随着即时定位与建图（SLAM）技术的成熟和发

展，其已经广泛应用于室内外 2D/3D 建图、机器人导

航、自动驾驶等领域。目前主流的 SLAM 方法主要分

为两大类，基于视觉传感器的方法和基于激光雷达的

方法。基于视觉传感器的 SLAM 方法能够高效提取

特征点，但其易受光照影响，鲁棒性不高；基于激光雷

达的 SLAM 方法不受光照影响能够在室内外环境中

很好地运行，且能够捕捉到环境中细节的结构信息。
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近年来，许多优秀的激光 SLAM 算法被提出：

Zhang 等［1］提出的 LOAM 通过两轴激光雷达和惯性测

量单元（IMU）的松耦合来提升里程计精度，但其未考

虑 闭 环 矫 正 ；Shan 等［2］在 LOAM 的 基 础 上 提 出 了

LEGO-LOAM，LEGO-LOAM 通过点云分割的方法

大大降低计算量，并且加入了闭环检测；Shan 等［3］同样

基 于 LOAM 提 出 了 LIO-SAM，LIO-SAM 加 入 了

IMU 预积分及 GPS 因子约束，能够对偏斜点云进行高

频矫正，获得更小的地图匹配误差。点云配准算法是

SLAM 系统前端的关键，用于估计相邻点云的帧间运

动情况，主要分为基于概率匹配和基于特征点距离匹

配。正态分布变换（NDT）［4］是基于概率匹配的代表性

算法，其先将参考点云转换为多维变量的正态分布，以

概率密度作为衡量匹配好坏的指标。基于特征点距离

匹配的代表算法是最近点迭代（ICP）［5］及其变种算法，

较 为 典 型 的 有 PP-ICP［6］、NICP［7］、IMLS-ICP［8］、

GICP［9］等，这类算法直接通过扫描点匹配来实现运动

估计。目前已经有学者将两者的优点相互结合，如

VGICP［10］，该方法通过体素化，避免了高代价的最近

邻搜索，同时保持了算法的精度。传统的特征提取方

法可分为两大类：基于曲率判断的角面特征以 LOAM
系列的算法作为代表；基于点云法向量的直方图特征

以 快 速 点 特 征 直 方 图（FPFH）［11］、向 量 场 直 方 图

（VFH）［12］等为代表。闭环检测作为 SLAM 消除累计

误差的一个重要后端模块，通过历史点云数据进行匹

配识别是否回到相同场景，进而消除全局的累计误差，

代表性的算法有基于欧氏距离的 ICP 匹配方法［5］、将

点云投影到深度图中，利用深度信息进行编码以形成

一个全局描述符进行匹配的 Scan context［13］、基于几何

与密度信息编码的 ISC［14］闭环检测等。

本文基于因子图优化的方法框架，在提高算法精

度的同时提高计算效率，引入 IMU 预积分对点云畸变

进行矫正，并优化点云特征提取方法，采用结合 NDT
与 ICP 的帧间匹配算法［15］匹配出机器人当前时刻的六

自由度位姿，再由基于两段式闭环检测算法进一步矫

正位姿，最终输出精确的机器人六自由度位姿，并建立

全局点云地图。

2　FAST-SAM 算法原理

所提基于自适应特征提取及闭环优化的即时定位

与建图算法 FAST-SAM，基于 ISAM2［16］因子图优化

的框架处理来自 3D 雷达、IMU 等传感器的数据，使用

这些传感器数据估计出机器人的状态和轨迹。这个状

态估计问题可以构造为一个最大化后验问题（MAP），

因此可以使用一个因子图去刻画这个问题，当机器人

的位姿改变超过人为设定的阈值时（本研究阈值设置

为 1 m 和 10°），则添加新的机器人状态节点到因子图

中。一旦插入新的节点，因子图就会使用 ISAM2 进行

优化。所提算法主要引入 3 个因子：1）IMU 预积分因

子，在一次激光雷达扫描过程中使用 IMU 测量数据进

行预积分，除了用于点云的偏斜矫正外，还可作为激光

雷达里程计优化过程中的初始位姿估计；2）激光雷达

里程计因子，系统的核心部分，用于机器人本体的运动

姿态估计，此外激光雷达里程计结果可以用于估计因

子图中 IMU 的偏置；（3）闭环检测因子，通过对历史相

似 帧 的 检 测 ，矫 正 激 光 雷 达 里 程 计 的 累 积 误 差 。

FAST-SAM 算法整体框图如图 1 所示，系统的输入为

3D 激光雷达所扫描的点云及 IMU 测量得到的加速度

信息：首先对 IMU 的测量值进行预积分，并利用预积

分值进行点云的偏斜矫正；其次，对点云进行特征提取

和帧间匹配初步得到激光里程计，同时进行闭环检测；

随后将 IMU 预积分因子、激光雷达里程计因子和闭环

检测因子输入 ISAM2 因子图进行优化；最终输出准确

的激光惯性里程计（LIO）及全局点云地图。

2. 1　IMU预积分因子

激光 SLAM 在建图定位过程中由于运动不均、抖

动等因素无法避免会造成点云偏斜，进而导致点云配

准误差的累积。 IMU 可以得到运动本体自身的角速

度、加速度等测量数据，通过对 IMU 测量值的积分操

作，能够获得机器人的位姿信息进而为里程计提供运

动约束。但 IMU 自身存在噪声漂移，在计算时需要考

虑噪声漂移的影响，所测量的角速度和加速度为

ŵ t = w t + bwt + nwt ， （1）
â t = R t

WB ( a t - g )+ bat + nat， （2）

图 1　FAST-SAM 算法整体框图

Fig.  1　FAST-SAM algorithm overall framework

式中：W 为世界坐标系；B 为 IMU 坐标系；w t、a t分别表

示 IMU 在时刻 t的角速度和加速度测量值；bwt 、bat 表示

IMU 自身的角速度偏置及加速度偏置；nwt 、nat 表示

IMU 自身的角速度噪声及加速度噪声；ŵ t、â t 表示

IMU 在时刻 t的测量真实值；RBW
t 表示世界坐标系到

IMU 坐标系的旋转矩阵；g是在世界坐标系下的重力

加速度。

在获得 IMU 测量真值后，通过机器人运动方程求

出机器人在 t+ Δt时刻的速度、位置、旋转姿态估计向

量 V t+ △t、P t+ △t、R t+ △t，假设 B 坐标系下的角速度和加

速度在积分过程中不变。随后应用文献［17］所提出的

预积分方法去获得物体在相邻时间戳内的相对运动。

在 i时刻到 j时刻的预积分值 Δv ij、Δp ij、ΔR ij 的表达式

分别为

Δv ij = RT
i ( v j - v i - gΔtij )， （3）

Δp ij = RT
i ( p j - p i - v iΔtij -

1
2 gΔt 2

ij )， （4）

ΔR ij = RT
i R j， （5）

式中：RT
i = RWBT

i 。

IMU 预积分后形成 IMU 预积分因子加入因子图

中形成约束，IMU 的偏置可以在因子图中与雷达里程

计因子共同优化。

2. 2　激光雷达里程计因子

每收到一帧新的点云时：系统首先对点云进行特

征提取并将特征分类为角点特征和面点特征；随后再

基于关键帧采用 NDT-ICP 算法进行帧间匹配，以获得

初步姿态估计并采用列文伯格 -马夸尔特算法［18］进行

优化求解，最终输出较精确的激光雷达里程计因子并

添加到因子图中进一步优化矫正。

2. 2. 1　基于深度变化的自适应特征提取

由于激光雷达都是线扫描的，以 16 线激光雷达为

例，水平扫描分辨率为 0. 2°，垂直扫描分辨率仅为 2°，
所以整个环境的点云是稀疏的。常用的特征提取［1］采

用关键点前后 5 个点深度差值和的平方作为判断指

标，然而易出现错误和漏提取的特征点。受文献［19］
分组策略的启发，本研究提出了一种基于深度变化的

自适应特征提取算法 Better Feature。在计算关键点

与邻近点的深度差值时：首先根据关键点深度值进行

一个预对比，若误差过大可视为噪点直接剔除，并建立

一个基于深度变化的自适应曲率计算公式［式（6）］；关

键点 i的深度越小，所需的邻近点越多，其深度越大所

需的邻近点越少，邻近点数 S在（4，10）自适应波动，对

应水平包角 θ为 0. 8°~2°。图 2 为基于深度变化的自

适应曲率计算示意图，图中包含两个扫描深度不同的

激光扫描圈：在深度 R1 比较小时，相应的角度 θ1 包含

的距离 l1 过短，因此要扩大角度为 θ2 以获取更多的邻

近点来计算曲率（即增大临近点数 S），以增强曲率信

息的可靠性；当深度 R2 较大时，相应的角度 θ1 包含的

距离 l2 过长，则应缩小角度为 θ3 以减少邻近点来计算

曲率（即减小邻近点数 S），S的数值计算规则如式（7）
所示。当关键点 i曲率小于阈值判断其为平面点，大

于阈值判断为角点。

关键点 i的水平曲率 C的计算公式为

C= 1
S·||r i ||







 





∑

j∈ S，j≠ i

( r j - r i ) ， （6）

式中：r i为点 i的三维坐标，单位为 m；S为同一行激光

扫描线上连续点集。点集 S在点 i两侧平均分布，S的

值与点 i的深度值 Ri存在如下自适应关系：

S∈ [ ( 10，Ri ≤ 10 )，( 8，10 < Ri ≤ 20 )，
( 6，20 < Ri ≤ 30 )，( 4，Ri > 30 )]。 （7）

平面特征阈值设置为 0. 1，角点特征阈值设置为

0. 5。当 C< 0. 1 时，点 i为平面特征点，当 C> 0. 5
时，则为角特征点。

图 3 展示了在不同距离下传统特征提取算法与所

提基于深度变化的自适应特征提取算法的效果对比，

紫色代表平面特征点，绿色代表角点特征。从图 3 可

以看到，所提算法对角点特征的提取更加准确，能够在

深度变化的情况下，保证对角点的敏感度，使特征分布

更加合理。

2. 2. 2　地面点云特征滤除

特征提取时可获得大量的点云特征点，但过多的

特征点对里程计精度的提升不大，反而会使系统消耗

更多的计算资源，因此对冗余的特征点进行滤除和降

采样能够降低计算成本。在结构丰富的环境中平面特

征数量能超过 2000 个点，平面特征常常聚集于地面点

云上，同时地面的特征点分布是相似的，相似的特征容

易造成闭环检测的误匹配，故去除地面点云中的特征

点能降低闭环检测的误匹配率并节省大量的计算资

源。因此，本研究提出了一种基于随机一致性采样

（RANSAC）［20］的地面点云特征滤除算法，该算法通过

图 2　基于深度变化的自适应曲率计算示意图

Fig.  2　Schematic of adaptive curvature calculation based on 
depth change
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式中：W 为世界坐标系；B 为 IMU 坐标系；w t、a t分别表

示 IMU 在时刻 t的角速度和加速度测量值；bwt 、bat 表示

IMU 自身的角速度偏置及加速度偏置；nwt 、nat 表示

IMU 自身的角速度噪声及加速度噪声；ŵ t、â t 表示

IMU 在时刻 t的测量真实值；RBW
t 表示世界坐标系到

IMU 坐标系的旋转矩阵；g是在世界坐标系下的重力

加速度。

在获得 IMU 测量真值后，通过机器人运动方程求

出机器人在 t+ Δt时刻的速度、位置、旋转姿态估计向

量 V t+ △t、P t+ △t、R t+ △t，假设 B 坐标系下的角速度和加

速度在积分过程中不变。随后应用文献［17］所提出的

预积分方法去获得物体在相邻时间戳内的相对运动。

在 i时刻到 j时刻的预积分值 Δv ij、Δp ij、ΔR ij 的表达式

分别为

Δv ij = RT
i ( v j - v i - gΔtij )， （3）

Δp ij = RT
i ( p j - p i - v iΔtij -

1
2 gΔt 2

ij )， （4）

ΔR ij = RT
i R j， （5）

式中：RT
i = RWBT

i 。

IMU 预积分后形成 IMU 预积分因子加入因子图

中形成约束，IMU 的偏置可以在因子图中与雷达里程

计因子共同优化。

2. 2　激光雷达里程计因子

每收到一帧新的点云时：系统首先对点云进行特

征提取并将特征分类为角点特征和面点特征；随后再

基于关键帧采用 NDT-ICP 算法进行帧间匹配，以获得

初步姿态估计并采用列文伯格 -马夸尔特算法［18］进行

优化求解，最终输出较精确的激光雷达里程计因子并

添加到因子图中进一步优化矫正。

2. 2. 1　基于深度变化的自适应特征提取

由于激光雷达都是线扫描的，以 16 线激光雷达为

例，水平扫描分辨率为 0. 2°，垂直扫描分辨率仅为 2°，
所以整个环境的点云是稀疏的。常用的特征提取［1］采

用关键点前后 5 个点深度差值和的平方作为判断指

标，然而易出现错误和漏提取的特征点。受文献［19］
分组策略的启发，本研究提出了一种基于深度变化的

自适应特征提取算法 Better Feature。在计算关键点

与邻近点的深度差值时：首先根据关键点深度值进行

一个预对比，若误差过大可视为噪点直接剔除，并建立

一个基于深度变化的自适应曲率计算公式［式（6）］；关

键点 i的深度越小，所需的邻近点越多，其深度越大所

需的邻近点越少，邻近点数 S在（4，10）自适应波动，对

应水平包角 θ为 0. 8°~2°。图 2 为基于深度变化的自

适应曲率计算示意图，图中包含两个扫描深度不同的

激光扫描圈：在深度 R1 比较小时，相应的角度 θ1 包含

的距离 l1 过短，因此要扩大角度为 θ2 以获取更多的邻

近点来计算曲率（即增大临近点数 S），以增强曲率信

息的可靠性；当深度 R2 较大时，相应的角度 θ1 包含的

距离 l2 过长，则应缩小角度为 θ3 以减少邻近点来计算

曲率（即减小邻近点数 S），S的数值计算规则如式（7）
所示。当关键点 i曲率小于阈值判断其为平面点，大

于阈值判断为角点。

关键点 i的水平曲率 C的计算公式为

C= 1
S·||r i ||







 





∑

j∈ S，j≠ i

( r j - r i ) ， （6）

式中：r i为点 i的三维坐标，单位为 m；S为同一行激光

扫描线上连续点集。点集 S在点 i两侧平均分布，S的

值与点 i的深度值 Ri存在如下自适应关系：

S∈ [ ( 10，Ri ≤ 10 )，( 8，10 < Ri ≤ 20 )，
( 6，20 < Ri ≤ 30 )，( 4，Ri > 30 )]。 （7）

平面特征阈值设置为 0. 1，角点特征阈值设置为

0. 5。当 C< 0. 1 时，点 i为平面特征点，当 C> 0. 5
时，则为角特征点。

图 3 展示了在不同距离下传统特征提取算法与所

提基于深度变化的自适应特征提取算法的效果对比，

紫色代表平面特征点，绿色代表角点特征。从图 3 可

以看到，所提算法对角点特征的提取更加准确，能够在

深度变化的情况下，保证对角点的敏感度，使特征分布

更加合理。

2. 2. 2　地面点云特征滤除

特征提取时可获得大量的点云特征点，但过多的

特征点对里程计精度的提升不大，反而会使系统消耗

更多的计算资源，因此对冗余的特征点进行滤除和降

采样能够降低计算成本。在结构丰富的环境中平面特

征数量能超过 2000 个点，平面特征常常聚集于地面点

云上，同时地面的特征点分布是相似的，相似的特征容

易造成闭环检测的误匹配，故去除地面点云中的特征

点能降低闭环检测的误匹配率并节省大量的计算资

源。因此，本研究提出了一种基于随机一致性采样

（RANSAC）［20］的地面点云特征滤除算法，该算法通过

图 2　基于深度变化的自适应曲率计算示意图

Fig.  2　Schematic of adaptive curvature calculation based on 
depth change
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滤除地面点云中的特征点达到降采样及去除地面相似

特征的目的。

RANSAC 地面点云特征滤除算法的基本假设如

下：索引为−15°~0°之间的线束所扫描产生的点云包

含着地面平面模型的内外点，符合平面模型的称为内

点，不符合的称为外点。在每帧点云中随机抽取 3 个

点作为内点计算，假设它们满足某平面模型 ax+
by+ cz= D，将剩余点云代入模型求解，只要距离误

差在阈值内（本研究距离阈值设置为 0. 1 m）便满足平

面模型并添加到内点集合 I= { p1，…，pi，…，pn }中，比

较每次产生的数学模型所包含的内点数，迭代 k次后

保存内点数最多的模型，便得到地面数学模型最合理

的解，所保存的内点即为地面点。最后将所有的内点

都标记为地面点云，识别出地面点云后，不对地面点云

进行特征提取、帧间匹配等后续操作，滤除地面特征的

效果图如图 4 所示。

考虑到 SLAM 应用场景变化较大，所提取的特征

点数量也在波动，若特征点过少会影响点云配准精度，

以连续 5 帧的平面特征点数均值大于 1000 为阈值来判

断是否需要采用 RANSAC 地面点云特征滤除算法，并

且还需要根据特征点数量级来调整迭代次数 k，调整

规则为

k=[( 20，1000 < N p ≤ 1500 )，( 30，1500 < N p ≤
2000 )，( 40，N p > 2000 ) ]。 （8）

2. 2. 3　点云帧间匹配

帧间匹配利用点云相邻帧的特征进行匹配进而求

出两帧点云之间的转换关系，即旋转矩阵 R 与平移矩

阵 t，并以此来估计机器人的运动位姿。在点云帧间匹

配环节中，采用鲁棒性更好、速度更快的 NDT 与 ICP
结合的 NDT-ICP 匹配算法。NDT-ICP 匹配算法能够

结合两者的优点，先利用 NDT 进行粗配准，为 ICP 提

供一个比较精确的初始值，再利用 ICP 进行精确矫正，

可实现匹配精度和计算效率的平衡，具体算法流程

如下：

1） 对前一帧点云 P 进行体素划分，再求出每个体

素的均值 M 和协方差矩阵 Z：

M = 1
n∑

i

X i， （9）

图 3　不同距离下的特征提取对比图。（a）（b）（c）原特征提取算法分别在 5、15、30 m 距离下的效果；（d）（e）（f）所提特征提取算法分

别在 5、15、30 m 距离下的效果

Fig. 3　Comparison of feature extraction at different distances. (a) (b) (c) Original feature extraction effects at distances of 5, 15, 30 m 
respectively; (d) (e) (f) effects of proposed feature extraction at distances of 5, 15, 30 m respectively

图 4　滤除地面点云特征点效果图。（a）滤除地面特征点前；（b）为滤除地面特征点后

Fig. 4　Effect maps of filtering feature points of ground point cloud. (a) Before filtering out ground feature points;
(b) after filtering out ground feature points

Z = ∑
i

( X i - M ) ( X i - M )T， （10）

式中：X i是点云集合；n为点云个数。

2） 初始化旋转矩阵 R 与平移矩阵 t，当前帧点云

Q根据坐标转换关系映射到前一帧的坐标系中，获得

新的点云集合 X i ′，并求出每个点映射后的正态分布

p ( X i ′ )。

p ( X i ′ ) ~ exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê -

( X i ′- M i )T∑i

-1 ( X i ′- M i )
2

ù

û

ú
úú
ú
。（11）

3） 将每点的概率密度相加得到 s ( p )参数，可用来

评估坐标变换情况，再利用 Hessian 矩阵进行优化。

s ( p )=∑
i

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê -

( X i ′- M i )T∑i

-1 ( X i ′- M i )
2

ù

û

ú
úú
ú。（12）

4） 跳转到步骤 2）不断迭代直至满足收敛条件，输

出两帧点云间的位姿粗估计。

5） 利用 ICP 算法基于位姿粗估计之上进行精确

匹配，首先计算前一帧点云 P 中每一点在当前帧点云

Q 中的最近点，求得使对应点对平均距离最小的变换，

利用奇异值分解（SVD）求得旋转参数 R 和平移参数

t，使得 E（R， t）最小。

min E ( R，t )= ∑
i= 1

n

 Q i -( P i ·R + t ) 2。 （13）

6） 对前一帧点云 P 使用步骤 5）中求出的 R、t 转
换成新的点云集 P 1，若 P 1 与当前帧点云 Q 的平均距离

小于给定的阈值，则退出迭代，否则继续以 P 1 作为前

一帧点云进行迭代。

2. 3　SC-ICP闭环检测因子

激 光 SLAM 在 闭 环 检 测 时 由 于 历 史 帧 随 着

SLAM 进程不断累积，历史帧数量庞大难以快速计

算，因此闭环检测往往需要消耗大量的计算机资源，在

闭环时刻也常常出现卡顿。受文献［21-23］的启发，引

入 Scan Context［13］与基于欧氏距离的 ICP 相结合的两

段式闭环检测算法。

Scan Context 在点云的径向和环向进行划分，区

域数量分别为 Nr和 Ns（本研究分别设置为 20、60），如

图 5 所示，如此每一帧点云可以采用 Nr×Ns 维的矩阵

表示，每一个元素值代表的是区域内点云高度最大值，

将三维点云压缩成二维表示。对矩阵的每一行 c i（对

应每一环）进行计算得到向量 k，k中的每一元素表示

该圆环区域中的占据率（非空区域与 Ns 的比值），即

Ring Key 描述子。

k = [γ ( c1 )，⋯，γ ( cN r )]， （14）

γ ( c i )=
 c i 0

N s
。 （15）

式中： 
0 代表 L 0 范数。

在得到 Ring Key 描述子的向量 k之后，用 k构建K
维树（KD Tree），在 KD Tree 中搜索 N个最相似的点

云帧可大大加快候选帧搜索的速度。本研究将 Scan 
Context 与基于欧氏距离的 ICP 算法融合成两段式闭

环检测算法 SC-ICP，如图 6 所示。先用 Scan Context
环状编码每一帧点云高度分布，通过中间描述子 Ring 
Key 预先比较历史关键帧快速选出相似度较高的候选

闭环关键帧，候选相似帧 N的取值为 15，再用基于欧

氏距离的 ICP 闭环检测算法来精准确定闭环对应的历

史关键帧。

3　实验结果及分析

为了验证所提算法的有效性，本小节在以下 3 种

数据集上进行实验验证：1）LIO-SAM 的开源数据集

Park，采集环境为郊区园林，拥有超过 24000 帧的点云

数据量，数据量丰富且场景变化多；2）KITTI 数据

集［24］由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究

院联合创办，原始数据录制于 2011 年，录制环境为城

市街道，提取 2011_09_30_0027 序列作为所提算法的

验证数据集，简称为 KITTI 27；3）校园数据集，采用实

图 5　Scan Context描述子示意图

Fig.  5　Scan Context descriptor diagram

图 6　SC-ICP 算法流程

Fig.  6　Flow chart of SC-ICP algorithm
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Z = ∑
i

( X i - M ) ( X i - M )T， （10）

式中：X i是点云集合；n为点云个数。

2） 初始化旋转矩阵 R 与平移矩阵 t，当前帧点云

Q根据坐标转换关系映射到前一帧的坐标系中，获得

新的点云集合 X i ′，并求出每个点映射后的正态分布

p ( X i ′ )。

p ( X i ′ ) ~ exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê -

( X i ′- M i )T∑i

-1 ( X i ′- M i )
2

ù

û

ú
úú
ú
。（11）

3） 将每点的概率密度相加得到 s ( p )参数，可用来

评估坐标变换情况，再利用 Hessian 矩阵进行优化。

s ( p )=∑
i

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê -

( X i ′- M i )T∑i

-1 ( X i ′- M i )
2

ù

û

ú
úú
ú。（12）

4） 跳转到步骤 2）不断迭代直至满足收敛条件，输

出两帧点云间的位姿粗估计。

5） 利用 ICP 算法基于位姿粗估计之上进行精确

匹配，首先计算前一帧点云 P 中每一点在当前帧点云

Q 中的最近点，求得使对应点对平均距离最小的变换，

利用奇异值分解（SVD）求得旋转参数 R 和平移参数

t，使得 E（R， t）最小。

min E ( R，t )= ∑
i= 1

n

 Q i -( P i ·R + t ) 2。 （13）

6） 对前一帧点云 P 使用步骤 5）中求出的 R、t 转
换成新的点云集 P 1，若 P 1 与当前帧点云 Q 的平均距离

小于给定的阈值，则退出迭代，否则继续以 P 1 作为前

一帧点云进行迭代。

2. 3　SC-ICP闭环检测因子

激 光 SLAM 在 闭 环 检 测 时 由 于 历 史 帧 随 着

SLAM 进程不断累积，历史帧数量庞大难以快速计

算，因此闭环检测往往需要消耗大量的计算机资源，在

闭环时刻也常常出现卡顿。受文献［21-23］的启发，引

入 Scan Context［13］与基于欧氏距离的 ICP 相结合的两

段式闭环检测算法。

Scan Context 在点云的径向和环向进行划分，区

域数量分别为 Nr和 Ns（本研究分别设置为 20、60），如

图 5 所示，如此每一帧点云可以采用 Nr×Ns 维的矩阵

表示，每一个元素值代表的是区域内点云高度最大值，

将三维点云压缩成二维表示。对矩阵的每一行 c i（对

应每一环）进行计算得到向量 k，k中的每一元素表示

该圆环区域中的占据率（非空区域与 Ns 的比值），即

Ring Key 描述子。

k = [γ ( c1 )，⋯，γ ( cN r )]， （14）

γ ( c i )=
 c i 0

N s
。 （15）

式中： 
0 代表 L 0 范数。

在得到 Ring Key 描述子的向量 k之后，用 k构建K
维树（KD Tree），在 KD Tree 中搜索 N个最相似的点

云帧可大大加快候选帧搜索的速度。本研究将 Scan 
Context 与基于欧氏距离的 ICP 算法融合成两段式闭

环检测算法 SC-ICP，如图 6 所示。先用 Scan Context
环状编码每一帧点云高度分布，通过中间描述子 Ring 
Key 预先比较历史关键帧快速选出相似度较高的候选

闭环关键帧，候选相似帧 N的取值为 15，再用基于欧

氏距离的 ICP 闭环检测算法来精准确定闭环对应的历

史关键帧。

3　实验结果及分析

为了验证所提算法的有效性，本小节在以下 3 种

数据集上进行实验验证：1）LIO-SAM 的开源数据集

Park，采集环境为郊区园林，拥有超过 24000 帧的点云

数据量，数据量丰富且场景变化多；2）KITTI 数据

集［24］由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究

院联合创办，原始数据录制于 2011 年，录制环境为城

市街道，提取 2011_09_30_0027 序列作为所提算法的

验证数据集，简称为 KITTI 27；3）校园数据集，采用实

图 5　Scan Context描述子示意图

Fig.  5　Scan Context descriptor diagram

图 6　SC-ICP 算法流程

Fig.  6　Flow chart of SC-ICP algorithm
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验室的 VLP-16 线激光雷达、华测 CGI-410 组合惯导的

内置 IMU 及拥有 i7-10700 CPU 和 Titan 24 GB GPU
的计算机搭建的数据采集平台在广西大学校园里的综

合楼附近采集的数据，实验平台如图 7 所示。对 LIO-

SAM、LEGO-LOAM、A-LOAM［25］及所提算法等进行

了多维度的评测，包括全局里程计偏差、绝对位姿误

差、相对位姿误差及算法计算效率等。所有算法实验

均在拥有 AMD Ryzen 7 4800H CPU、16 GB RAM 的

计算机上运行，且拥有相同的参数设置，例如：关键帧

阈值为位移 1 m 和旋转 10°；进行闭环检测的阈值设置

为 10 m；所有数据集播放速率均为 1 倍速；角点特征及

平面特征曲率阈值分别为 0. 5 和 0. 1。

3. 1　全局里程计偏差实验

全局里程计偏差能够直观体现出 SLAM 算法的

里程计与真实里程计整体偏差，在 Park 和 Kitti27 数据

集上针对各算法进行了全局里程计偏差对比，结果如

图 8、9 所示。从图 8 可以看出，LIO-SAM 与所提算法

较真实里程计的偏差均较低，偏差最大的为 A-LOAM
算法。从图 9 可以看出，在 KITTI 27 数据集上，所提

算法的里程计与真实里程计的偏差最小，其余算法均

出现一定的偏差，并且 A-LOAM 与 LEGO-LOAM 均

出现闭环失败的情况，未能矫正累积的位姿误差，而所

提算法及 LIO-SAM 闭环成功。

基于常用的 SLAM 轨迹精度评测软件 EVO［26］统

计出在世界坐标系下的 XYZ、翻滚角（Roll）、俯仰角

（Pitch）、偏航角（Yaw）等 6 个维度上的偏差，详细实验

数据如表 1 所示。由表 1 中基于 Park 数据集的里程计

偏差数据可知，所提算法在 Y、Z及 Roll 这 3 个维度上

均为最小偏差，其余维度上 LIO-SAM 偏差最小，但

LIO-SAM 在 Z方向上的偏差较大，达到 1. 86 m，而所

提算法仅为 0. 92 m。由表 1 中基于 KITTI 27 数据集

的偏差数据可知，所提算法在 Z、Roll、Yaw 这 3 个维度

上的偏差最小，LIO-SAM 在其余 3 个维度上偏差最

小。综合所述，所提算法精度良好，能在提升计算效率

的同时与 LIO-SAM 的精度基本持平，在个别维度上

表现更佳。图 10 展示了各算法在两个数据集上的建

图效果：A-LOAM 算法建图后产生较多噪点；LEGO-

LOAM 出现两处明显偏差；LIO-SAM 与所提算法建

图整体基本无偏差，边界清晰，但所提算法滤除了部分

点云，故 LIO-SAM 地图更加稠密。

图 7　校园数据集采集平台

Fig. 7　Campus data collection platform

图 8　Park 数据集上的全局轨迹偏差示意图

Fig.  8　Global trajectory error on Park dataset
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3. 2　绝对位姿误差与相对位姿误差实验

本小节针对各算法在数据集上与真实里程计进行

绝对及相对位姿误差实验。绝对位姿误差（APE）可

以比较估计轨迹和参考轨迹并计算整个轨迹的统计数

据，适用于测试轨迹的全局一致性；相对位姿误差

（RPE）比较姿态增量的变化，可以给出局部精度，例如

SLAM 系统每米的平移或者旋转漂移量。具体结果

如表 2 所示。

由表 2 可知，所提算法与 LIO-SAM 的绝对/相对

位姿误差均较小。在 Park 数据集上，所提算法的绝

对/相对位姿偏差均为最低，仅为 0. 25 m 和 0. 12 m，较

LIO-SAM 的绝对/相对位姿偏差均值分别降低 24%

和 33%。KITTI 27 数据集上，LIO-SAM 在绝对位姿

偏差上较所提算法低 5. 5%，但所提算法相对位姿偏

差较 LIO-SAM 降低 14%。此外，所提算法在不使用

自适应特征提取时，在 Park 数据集的绝对、相对位姿

误差均值分别上升 56% 和 75%，在 KITTI 27 数据集

的绝对、相对位姿误差均值分别上升 36% 和 61. 5%，

说明所提自适应特征提取与 SC-ICP 闭环检测能有效

降低位姿误差。图 11 给出了各算法在 Park 数据集上

的绝对/相对误差全局分布示意图。

由图 11可知，A-LOAM 的绝对位姿误差分布在局

部出现（1. 86，3. 62）的大误差，LEGO-LOAM 的分布变

化最小，但其分布区间都在（0. 05，0. 87）区间，所提算法

图 9　KITTI 27 数据集上的全局轨迹偏差示意图

Fig.  9　Global trajectory error on KITTI 27 dataset

表 1　里程计的 6 自由度位姿偏差

Table 1　6-DOF pose deviation of odometry

Dataset

Park

KITTI 27

Algorithm
Proposed algorithm

LIO-SAM
LEGO-LOAM

A-LOAM
Proposed algorithm

LIO-SAM
LEGO-LOAM

A-LOAM

X /m
1. 81
1. 12
2. 35
2. 79
0. 38
0. 26
0. 49
0. 62

Y /m
0. 23
0. 31
0. 48
0. 35
0. 57
0. 53
0. 78
0. 77

Z /m
0. 92
1. 86
1. 64
2. 97
0. 98
1. 34
2. 06
2. 68

Roll /（°）
1. 65
1. 77
1. 35
2. 89
0. 12
0. 25
0. 86
0. 97

Pitch /（°）
0. 91
0. 86
0. 93
2. 36
0. 38
0. 31
0. 68
0. 54

Yaw /（°）
0. 32
0. 28
0. 47
0. 89
0. 23
0. 27
0. 38
0. 52

图 10　在 KITTI 27 上的全局效果图比较。（a）所提算法；（b） LIO-SAM；（c） LEGO-LOAM；（d）A-LOAM
Fig. 10　Global point cloud map comparison on KITTI 27. (a) Proposed algorithm; (b) LIO-SAM; (c) LEGO-LOAM; (d) A-LOAM
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绝大部分都在（0. 01，0. 32）区间，LIO-SAM 的绝对位姿

平均误差分布大部分都在（0. 04，0. 40）区间。故所提算

法估计的里程计全局一致性更好。在相对位姿分布中，

各算法的分布均为低误差分布，所提算法的相对位姿平

均误差分布基本都在（0，0. 16）区间内，分布区间最小。

3. 3　算法速度性能实验

在 Park 数据集上以相同的 1 倍速率进行实验，统

计每一帧点云的特征提取数量及耗时、帧间匹配耗时、

闭环检测耗时、里程计耗时及建图耗时等实验数据，实

验结果如表 3 所示，其中所有数据都为数据集所有帧

表 2　绝对位姿误差与相对位姿误差

Table 2　Absolute pose error and relative pose error unit: m

Dataset

Park

KITTI 27

Algorithm

LIO-SAM
A-LOAM

LEGO-LOAM
Proposed algorithm

Proposed algorithm （without Better Feature）
Proposed algorithm （without SC-ICP）

LIO-SAM
A-LOAM

LEGO-LOAM
Proposed algorithm

Proposed algorithm （without Better Feature）
Proposed algorithm （without SC-ICP）

Absolute pose error
Max
0. 76
3. 62
1. 69
0. 63
0. 92
3. 35
1. 54
4. 00
3. 98
1. 66
1. 94
3. 54

Mean
0. 33
1. 33
0. 67
0. 25
0. 39
1. 08
0. 52
1. 38
1. 16
0. 55
0. 75
1. 02

Min
0. 04
0. 10
0. 05
0. 01
0. 06
0. 08
0. 15
0. 10
0. 01
0. 03
0. 11
0. 16

Relative pose error
Max
0. 38
0. 47
0. 42
0. 33
0. 39
0. 56
1. 82
4. 59
3. 80
1. 68
2. 07
4. 21

Mean
0. 18
0. 25
0. 23
0. 12
0. 21
0. 27
0. 63
1. 86
1. 59
0. 52
0. 84
1. 77

图 11　绝对/相对位姿误差全局分布。（a）所提算法；（b）LIO-SAM；（c）LEGO-LOAM；（d）A-LOAM
Fig. 11　Absolute/relative pose error global distribution. (a) Proposed algorithm; (b) LIO-SAM; (c) LEGO-LOAM; (d) A-LOAM

表 3　各算法在各环节每帧处理速度对比

Table 3　Comparison of the processing speed of each algorithm unit: ms

Algorithm
Proposed algorithm

Proposed algorithm （without Better 
Feature）

Proposed algorithm （without SC-ICP）
LIO-SAM

LEGO-LOAM
A-LOAM

Feature
Planar：807 Corner：321

Planar：1547 Corner：535

Planar：884 Corner：381
Planar：1479 Corner：411
Planar：573 Corner：186

Planar：1135 Corner：386

Extraction
1. 94

8. 36

2. 34
4. 21
1. 37

35. 54

Scan matching
35. 38

49. 34

40. 75
63. 26
38. 47
98. 64

Loop closure
8. 22

10. 35

15. 36
12. 19
11. 36

Odometry
11. 53

21. 4

15. 73
18. 77
16. 82
41. 63

Mapping
91. 85

114. 38

109. 24
123. 50
86. 57

215. 80
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处理速度的平均值。

结合表 3 中数据可知，所提算法在保持精度的前

提下，相比 LIO-SAM 将每帧特征数降低了 40. 3%，提

取速度提升 217. 0%；在帧间匹配环节上，耗时缩减近

45%，闭环检测耗时缩短 39%。综合所述，所提算法

的闭环检测在速度提升的同时保证了闭环精度，里程

计及建图耗时较 LIO-SAM 分别降低 38. 6%、25. 6%。

所提算法在不使用自适应特征提取和 SC-ICP 闭环检

测时，各环节耗时增加 2. 13~22. 53 ms。
3. 4　广西大学校园数据集实验

为了更好地验证所提算法的效果，在广西大学综

合楼周围采集了一份点云数据集，卫星地图如图 12 所

示，并采用各算法进行对比实验，各算法建图效果如

图 13 所示。从图 13 可以看到：在地图左下角闭环处，

所提算法与 LIO-SAM 闭环成功，并矫正了点云偏移，

但 LIO-SAM 的地图右上角部分出现漂移偏差，A-

LOAM 同样出现了这个问题 ；LEGO-LOAM 与 A-

LOAM 在闭环处因为累积的位姿漂移未能完全矫正，

所以出现了地图重影，进而影响了全局精度。

针对校园数据集实验，统计了各算法的里程误差，

并进行压力实验，观察各算法在数据集倍速播放下的

表现，在越高倍速下运行的算法鲁棒性越强，结果如

表 4 所示。数据集的实际里程为 893. 5 m，由表 4 可

知，所提算法的里程误差最小仅为 0. 7 m。在压力实

验中，所提算法与 LIO-SAM 算法均能在数据集 15 倍

率之下完成精确建图，LEGO-LOAM 在数据集超过

5 倍率速度播放后初始化失败，A-LOAM 在数据集超

过 3 倍率速度播放后便初始化失败。综上所述，所提

算法不仅在精度上获得提升，鲁棒性也得到了保证。

图 12　校园数据集卫星地图

Fig.  12　Satellite map of campus dataset

图 13　各算法在校园数据集上的建图效果对比图。（a）所提算法；（b）LIO-SAM；（c）LEGO-LOAM；（d）A-LOAM
Fig. 13　Comparison of mapping of each algorithm on campus dataset. (a) Proposed algorithm; (b) LIO-SAM; (c) LEGO-LOAM; (d) A-LOAM
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4　结 论

提出了一种基于自适应特征提取及闭环优化的即

时定位建图算法 FAST-SAM。在特征提取、帧间匹

配及闭环检测等环节进行优化，在多个数据集上的实

验结果验证了 FAST-SAM 在精度最优的前提下，还

能实现速度上的提升，且拥有较好的鲁棒性，可满足实

时建图的工程应用需求。在进一步的研究中，将考虑

加入语义信息来输出精确的语义地图，并着重研究语

义地图构建轻量化实现。
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