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基于图优化的激光SLAM点云整体配准方法
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摘要  针对激光同步定位与制图（SLAM）算法在扫描轨迹过长时，获得的点云容易出现漂移误差且精度变差的问题，提

出一种基于图优化的激光 SLAM 点云整体配准方法。对于有一定漂移误差的激光 SLAM 点云，先后构建初始位姿图和

迭代位姿图进行级联优化。首先基于分段点云相似性和形心距离，构建初始位姿图进行优化，以减小轨迹漂移误差，获

得漂移误差较小的 SLAM 点云。然后基于分段点云重叠度构建迭代位姿图，依次进行点云迭代粗优化和精优化，获得更

高精度的 SLAM 点云。使用一组手持和三组车载激光 SLAM 数据进行实验。优化后，4 组实验数据的各自重复扫描点

云很好地重叠在一起，匹配关键点之间的距离的均方根误差（RMSE）分别由优化前的 2. 667 m、10. 348 m、19. 018 m 和

3. 412 m 降为 0. 158 m、0. 211 m、0. 218 m 和 0. 157 m。实验结果表明，所提算法可以有效解决激光 SLAM 点云长轨迹扫

描的漂移误差问题，提升点云数据精度。
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Abstract To address the issue of drift errors and inadequate precision in point clouds produced by laser-based 
simultaneous localization and mapping (SLAM) algorithms during lengthy scanning trajectories, this study presents a 
global point cloud registration approach for laser SLAM that relies on graph optimization.  We constructed initial and 
iterative pose graphs for cascaded optimization in succession for laser SLAM point clouds with specific drift errors.  The 
pose graph is initially created using point cloud similarity and centroid distance of segments to reduce trajectory drift 
error, resulting in SLAM point clouds with smaller drift errors.  From this, iterative pose graphs are formed based on 
the overlap of point clouds between segments.  Subsequently, the point clouds are coarsely and finely adjusted in an 
iterative manner to produce higher precision SLAM point clouds.  Experiments were performed in this paper using one 
set of handheld and three sets of vehicle-mounted laser SLAM data.  After optimization, the point clouds of the four 
experimental data sets were well overlapped by their respective repeated scans.  The distance root mean square error 
(RMSE) between the matched keypoints is reduced to 0. 158, 0. 211, 0. 218, and 0. 157 m from 2. 667, 10. 348, 
19. 018, and 3. 412 m, respectively, before the optimization.  Experimental results indicate that the proposed algorithm 
can resolve the issue of drift error during laser SLAM point cloud long trajectory scanning, ultimately improving the 
accuracy of the point cloud data.
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1　引   言

激光雷达（LiDAR）能够快速、准确地获取物体表

面的三维点云数据［1］。该技术在无人驾驶、形变监测

和 测 绘［2］等 领 域 有 广 泛 应 用 。 同 步 定 位 与 制 图

（SLAM）技术源于机器人领域，主要用于在动态且全

球定位系统（GPS）失效的环境中进行自主探索的机器

人［3］。激光 SLAM 技术结合了 LiDAR 技术和 SLAM
技术，使用激光雷达传感器观察环境特征来定位自身，

并逐步构建周围环境的地图［4］。激光 SLAM 技术生成

的点云地图在扫描轨迹较短时具有较高的精度，但是

随着扫描轨迹的延长，常常会出现漂移误差。这是由

于激光 SLAM 后端图优化算法要求实时性，无法利用

点云的所有信息对地图进行优化。在测绘领域中，对

点云地图的实时性要求低，而对几何精度要求高，因此

可以利用获取的全部 SLAM 点云进行离线整体配准，

得到具有高精度的点云地图。

目前，已有一些点云整体配准方法，这些方法主要

适用于地面及机载激光扫描点云，对移动激光扫描点

云的研究较少。文献［5］提出了一种新的点云整体配

准方法，该方法利用傅里叶变换将点云从空间领域转

换到频率领域，然后借助鲁棒相位相关技术将旋转、缩

放和平移的复杂估计问题简化为一个仅涉及平移的简

单问题。该方法避免了局部特征的提取和对应关系的

建立，配准的精度不依赖中间步骤，所以在处理高频噪

声和低重叠度等问题方面具有很高的鲁棒性和适用

性。文献［6］提出了一种针对地铁隧道点云的整体配

准方法。该方法利用地铁隧道的自闭合性，消除分段

点云中的累计误差，并实现最佳整体配准。文献［7-8］
提出了一种基于图论框架的盲配准方法，无需标记即

可实现多个森林点云数据集的整体配准。文献［9］提

出了一种针对机载点云的全自动条带调整方法，该方

法基于迭代最近点算法对每个条带的轨迹误差进行单

独校正，达到整体配准的目的。文献［10］提出了一种

考虑地形特征的数字高程模型-迭代最近点配准方法，

该方法使用图优化对无人机点云数据的所有点云条带

进行整体配准。针对激光 SLAM 点云，文献［11］对

SLAM 重叠点云进行配准，形成轨迹约束，然后用位姿

图对轨迹进行优化，实现点云整体配准，但是该方法处

理耗时较长。文献［12］提出了一种在位姿图中加入卫

星定位节点的激光 SLAM 位姿优化算法，该算法在无

回环和有回环的情况下都能提高激光雷达位姿的全局

一致性。

本文提出了一种基于图优化的激光 SLAM 点云

整体配准方法，旨在解决长时间扫描轨迹下点云地图

漂移误差的问题。该方法首先对存在轨迹漂移误差的

SLAM 点云进行降采样和分段等预处理，然后基于分

段点云相似性和形心距离构建初始位姿图，进行位姿

图优化，减小轨迹漂移误差。接着，基于点云重叠度构

建迭代位姿图，依次进行点云迭代粗优化和精优化，最

终得到优化后的点云地图。

2　基于图优化的点云整体配准方法

2. 1　图优化

基于图优化的 SLAM 的研究基础是图论，其中常

用 G = { V，E } 表示图结构，V 表示图的顶点，E 表示

边［13］。在位姿图中常用 vi表示一个顶点，ei，j表示一条

边。其中：顶点表示分段点云的位姿；边表示位姿之间

的约束条件，在本文中即两个点云之间配准的匹配

点对。

图优化是对 SLAM 前端构建的位姿图进行非线

性优化的方法，计算得到满足约束条件的最优解，输出

优化后的位姿和全局点云地图［14］。在图优化过程中，

位姿中的旋转分量的估计在欧氏空间中可能会出现奇

异，通常采用四元数或流形空间来解决这个问题［15］。

然而，四元数会引入额外的自由度，从而降低计算效

率。为此，Grisetti 等［16］采用在流形空间中进行位姿图

优化的思想，提出了一种分层优化的图优化技术

（HOG-MAN 方法），该方法在线建图过程中只对场景

的粗略结构进行校正，而不对整个地图进行校正，从而

提高了效率。Kümmerle 等［13］进一步将 HOG-MAN 方

法和 sparse pose adjustment（SPA）［17］思想结合起来，提

出 了 基 于 流 形 空 间 的 通 用 图 优 化 框 架 ，即 g2o（a 
general framework for graph optimization）框架。g2o 是

一个通用的非线性最小二乘优化框架，可以处理各种

类型的图结构和状态空间参数。

2. 2　预处理

SLAM 算法通常产生一个点云地图，该地图由多个

关键帧点云构成。为提高整体流程的效率和精度，需要

对 SLAM 点云进行预处理。首先采用距离滤波对每一

帧点云进行处理，去除距离过远和过近的点；然后根据

点云数据的总帧数确定每个分段点云中合并的点云帧

数，以获得合并后的分段点云；接着使用统计滤波对点

云进行去噪，去除孤立点；最后，使用体素栅格滤波进行

下采样，以减少点的个数，同时保留点云的几何特征。

2. 3　位姿图构建

位姿图构建包含连接边构建策略与约束条件两部

分，第一部分是通过计算点云的形心距离、相似性和重

叠度来确定位姿图中顶点之间的连接边，第二部分是

通过计算点云之间的匹配点对构建连接边对应的约束

条件。

2. 3. 1　连接边构建策略

连接边构建策略是判断位姿图中一个顶点是否与

其他顶点存在连接边的关键步骤。通过计算点云之间

的相似性和重叠度来判断位姿图中顶点与顶点之间的

连接边。位姿图中的连接边分为两种类型：一种是点

云距离较远，只能依赖点云形心距离和相似性构建的

回环边；另一种是点云距离较近，可以根据点云重叠度



1015003-3

研究论文 第  61 卷第  10 期/2024 年  5 月/激光与光电子学进展

构建的相邻边。

对于点云之间相似性的计算，先对每个分段点云

计算 ensemble of shape functions（ESF）特征向量［18］，将

其作为全局描述子，然后对不同的 ESF 特征向量之间

的相似性进行度量。采用 Dong 等［19］提出的比较两个

特征向量相似性的方法计算两个分段点云之间的相似

性，计算公式为

sim (V i，V j )= 1
K ∑

k

K

wk
1

 V i ( k )- V j ( k )
， （1）

式中：K是特征向量的维数，K= 640；wk = 1 - k K，

是特征向量中每一维分量的权重；V i和 V j是两个分段

点云的 ESF 特征向量； ⋅ 为二范数符号。

对于点云之间重叠度的计算，将两个点云放进

两个八叉树中，对于每个八叉树将其划分为多个体素，

如果一个点所在体素内有另一个点云的点，则说明该

体素内部存在重叠区域，计算所有存在重叠区域的体

素的里点的数量并除以两个点云中点的总数，则可得

两个点云的重叠度。

寻找位姿图中的回环边。首先选取时间顺序上的

第一个分段点云 c1。假设点云 cn与点云 c1 之间存在一

条回环边。尽管存在漂移误差，点云 cn与点云 c1 的形

心距离很远，但从全局来看，点云 cn仍然是形心距离点

云 c1 最近的几个点云之一。计算所有分段点云与点云

c1 之间的形心距离，然后提取形心距离最近、但分段点

云索引不相邻的 3 个分段点云。根据前面介绍的方法

计算目标点云与提取的三个点云之间的相似性，若相

似性最大的点云与点云 c1 之间的全局相对距离较近，

则该点云为点云 cn，并将相似性记为 s1，n。通过上述步

骤计算所有分段点云的回环边及对应的相似性，选取

具有最大相似性 smax 的分段点云 ci和 cj ( i< j )。点云 ci
和 cj之间形成第一条回环边，然后以点云 ci为起点，按

照图 1 向两侧寻找回环边，其中N为分段点云的总数。

若点云 ci- 2 和 cj- 2 之间的相似性 si- 2，j- 2 低于阈值，则

停止寻找回环边。

寻找位姿图中的相邻边。因为时间顺序上相邻的

分段点云之间必定存在边的关系，所以只需要对不相

邻的分段点云之间是否存在边进行判断，需要通过重

叠度进行判断。首先计算所有相邻分段点云之间的重

叠度，并对其进行排序；然后设定重叠度阈值 N o，该阈

值N o 必须小于最小的重叠度，才能保证位姿图闭环；接

着计算所有不相邻分段点云之间的重叠度，若大于阈

值N o，则说明这两个分段点云之间存在相邻边的关系。

2. 3. 2　约束条件

在位姿图中，每个顶点对应点云的位姿，而边则表

示位姿之间的约束条件，即两个点云之间的配准匹配

点对。因此需要计算匹配点对来生成位姿约束。计算

匹配点对的过程分为两步：第一步是寻找匹配点对，第

二步是筛选匹配点对。

采用两种方法寻找匹配点对，一种是根据 fast 
point feature histograms（FPFH）描述子［20］寻找，另一种

是用最近邻搜索寻找。根据 FPFH 描述子寻找匹配点

对，先根据点云 c1 和 c2 之间的最小 FPFH 特征向量的

欧氏距离初步寻找匹配点对 ( pi，pj)。FPFH 特征向量

的欧氏距离计算公式为

d= ∑
k= 1

K

[ ]F i( )k - F j( )k 2
， （2）

式中：K是 FPFH 特征向量的维数；F i和 F j是点 pi与点

pj对应的 FPFH 特征向量。

然后以匹配点对 ( pi，pj)中的点 pj为搜索点，在点

云 c1 中搜索与 FPFH 特征向量的欧氏距离最近的点

pk，并判断点 pk是否与 pi为同一个点，同时点 pk与点 pj
的距离是否小于距离阈值。如果两个条件都满足，则

保留匹配点对 ( pi，pj)；否则剔除。对点云 c1 和点云 c2

中所有的点都执行以上操作，即可获取两个点云之间

的匹配点对。

再用最近邻搜索寻找匹配点对。首先以点云 c1 为

目标点云，取点云 c1 中的任意一点 pi，计算该点与点云

c2 中所有点的欧氏距离 dxyz。如果点云 c2 中某个点 pj
与点 pi的距离值最小且小于设定的距离阈值，则这两

个点构成匹配点对 ( pi，pj)。这里只对点云 c1 中所有点

进行操作，不以点云 c2 中的点为搜索点获取匹配点对。

对点云 c1 中所有点重复以上操作，即可获取两个点云

之间的匹配点对。

接着采用熊风光等［21］提出的剔除误匹配点对方法

对 匹 配 点 对 进 行 筛 选 ，相 比 常 用 的 random sample 
cosensus（RANSAC）算法，该方法有更高的准确率。

剔除误匹配点对方法分为边缘点点对剔除方法和 K-

means 剔除误匹配点对方法。边缘点点对方法剔除了

距离点云边缘点过近的匹配点对。K-means 剔除误匹

配点对方法先对每个匹配点对计算出一个表示变换关

系的向量，然后对向量进行 K-means 聚类，只保留最大

的簇对应的匹配点对。对匹配点对进行筛选后，剔除

了大量的误匹配点对，保留了正确的匹配点对。

2. 4　整体配准

整体配准的流程如图 2 所示。整体配准分为两个

图 1　位姿图中的回环边

Fig. 1　Loop closure edges in the pose graph
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部分：轨迹漂移误差优化和点云迭代优化。其中，点云

迭代优化又分为粗优化和精优化。第一部分中，构建

初始位姿图，旨在减小分段点云较大的轨迹漂移误差。

第二部分中，通过构建迭代位姿图对优化后的点云再

次进行优化，进一步提高点云整体精度。

2. 4. 1　轨迹漂移误差优化

首先，通过计算点云相似性和形心距离寻找回环

边，同时计算点云重叠度来寻找相邻边。然后，利用回

环边和相邻边构建初始位姿图，针对具有连接边关系

的节点，使用配准匹配点对建立约束条件。为确保匹

配点对的准确性，使用 FPFH 描述子寻找匹配点对，并

根据前述方法剔除误匹配点对，保留正确的匹配点对。

需要注意的是，在寻找匹配点对时，针对相邻边和回环

边，分别设定了固定值和基于点云形心之间距离的不

同距离阈值。最后，在已知初始位姿图和节点之间约

束条件的情况下，使用 g2o 框架［13］进行位姿图优化，同

时引入 Huber 核函数以提高对误匹配点对的鲁棒性。

通过这一优化过程，获得每个分段点云优化后的相对

位姿。用相对位姿对每个点云进行坐标变换，获得优

化后的点云，从而优化了轨迹漂移误差。

2. 4. 2　点云迭代优化

首先，基于分段点云的重叠度寻找相邻边来构建

迭代位姿图。值得注意的是，位姿图的连接边在整个

点云迭代过程中保持不变，但约束条件需要在每一次

迭代优化后重新计算。随后，利用迭代位姿图和约束

条件，依次进行粗优化和精优化。

在粗优化阶段，首先计算节点对应点云之间的配

准匹配点对，作为节点之间约束条件，通过 FPFH 描述

子来寻找匹配点对，并使用误匹配点对剔除方法来筛

选这些点对。在寻找匹配点对时，对每条边都采用相

同的距离阈值。在已知迭代位姿图和节点之间约束条

件的情况下，使用 g2o 框架进行位姿图优化，以获取每

个分段点云在优化后的相对位姿。接着，使用这些相

对位姿对每个点云进行坐标变换，即可得到粗优化后

的点云。然后，重新计算约束条件，并再次进行位姿图

优化。其中关键的一步是，需要使用比上一次粗优化

阶段更小的距离阈值来寻找匹配点对，以获取新的、更

准确的约束条件。如此重复，直到各分段点云之间没

有明显的偏差。

在精优化阶段，采用最近邻搜索方法来寻找匹配

点对。在这一阶段，使用固定的距离阈值同样可以获

得新的、更准确的约束条件。这一阶段类似于迭代最

近邻（ICP）算法［22］，其中距离阈值保持固定，但残差会

随迭代而变小。其余步骤与点云迭代粗优化过程相

似。完成点云迭代精优化后，即可获得最终优化后的

点云。

3　实验结果与定量分析

3. 1　数据集

为了验证所提算法的有效性，分别采用手持和车

载激光扫描数据作为 FAST-LIO 2 算法［23］的输入数

据，然后以 FAST-LIO 2 算法的结果作为本文的试验

数据。数据 1 由集成了 Livox Avia 激光探测测距仪的

手持式 SLAM 扫描仪获取，图 3 为 FAST-LIO 2 算法

图 2　整体配准流程

Fig. 2　Global registration flow chart
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结果的俯视图，即数据 1。数据 2、数据 3 和数据 4 分别

为 公 开 数 据 集 Mulran Dataset KAIST 03（网 址 为

https：//sites.google.com/view/mulran-pr/dataset）、DDC 02
和 Riverside 02，由搭载了 Ouster OS1-64 3D 激光雷达

的汽车获取，图 4~6 为数据 2、数据 3 和数据 4 FAST-

LIO 2 算法结果的俯视图。数据具体参数如表 1 所示。

实验的计算机环境为 Intel（R） Core（TM） i9-10885H 
CPU @ 2. 40 GHz，64. 0 GB 内存。在预处理阶段，根

据激光探测测距仪的性能，对于户外场景数据，距离滤

波的最大距离阈值 Dmax 设为 300 m，最小距离阈值Dmin

设为 0. 5 m，去除超出距离阈值的点。60帧点云合并为

一段点云。

3. 2　实验结果

表 2 为所提算法对数据 1、数据 2、数据 3 和数据 4
的处理时间、粗优化和精优化迭代次数，可以看出，所

提算法有较快的处理速度。图 7 为数据 1 和数据 2 轨

迹漂移误差优化前后的点云对比。从图 7（a）可知，优

化前建筑物外墙和右边花坛里的树有明显的重影，优

化后建筑物外墙重影减少，且右侧花坛里的树变得清

晰；从图 7（b）可知，优化前建筑物外墙和右下角的过

河马路有明显的重影，优化后重影减少。图 8 为数据 3
和数据 4 轨迹漂移误差优化前后的点云对比。从

图 8（a）可知，优化前建筑物外墙和马路上的行道树有

明显的重影，优化后重影明显减少；从图 8（b）可知，优

化前同一段马路有明显的漂移误差，优化后漂移误差

大大减小。

图 9 为数据 1 优化前与优化后的场景对比。从

图 9（a）可知，优化后建筑物柱子轮廓明显，没有重影，

图 5　数据 3 FAST-LIO 2 算法结果

Fig. 5　FAST-LIO 2 algorithm result of Data 3

图 4　数据 2 FAST-LIO 2 算法结果

Fig. 4　FAST-LIO 2 algorithm result of Data 2

图 6　数据 4 FAST-LIO 2 算法结果

Fig. 6　FAST-LIO 2 algorithm result of Data 4

图 3　数据 1 FAST-LIO 2 算法结果

Fig. 3　FAST-LIO 2 algorithm result of Data 1

表 1　输入数据说明

Table 1　Description of input data

Data name

Data 1
Data 2
Data 3
Data 4

Trajectory 
length /m

410
2930
3580
2010

Point cloud 
frame rate

2018
2700
3420
3180

Scanning 
time /s

797
265
344
322
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外墙轮廓清晰；从图 9（b）可知，优化后建筑物外墙轮廓

重影消失；从图 9（c）可知，优化后树干部分重影消失，

花坛部分点云变薄；从图 9（d）可知，优化后行道树由两

排变成一排，重影消失。图 10 为数据 2 优化前与优化

后的场景对比。从图 10（a）可知，优化后过河马路边和

树木的重影消失，道路清晰；从图 10（b）可知，优化后两

棵树的重影消失，道路清晰；从图 10（c）可知，优化后建

筑物外墙由两个变成一个，重影消失；从图 10（d）可知，

优化后建筑物外墙轮廓清晰，无明显漂移误差。图 11
为数据 3 优化前与优化后的场景对比。从图 11（a）可

知，优化后建筑物外墙和道路旁的行道树重影明显减

少；从图 11（b）可知，优化后马路及马路旁的行道树重

影明显减少；从图 11（c）可知，优化后建筑物外墙重影

消失；从图 11（d）可知，优化后道路和树木的重影明显

减少。图 12 为数据 4 优化前与优化后的场景对比。从

图 12可知，优化前同一段马路明显相距很远，优化后两

段马路很好地重叠在了一起，重影消失。

图 8　数据 3 和数据 4 轨迹漂移误差优化前后的点云对比

Fig. 8　Comparison of point clouds before and after trajectory drift error optimization for Data 3 and Data 4

图 7　数据 1 和数据 2 轨迹漂移误差优化前后的点云对比

Fig. 7　Comparison of point clouds before and after trajectory drift error optimization for Data 1 and Data 2

表 2　实验结果说明

Table 2　Description of experimental results

Data
name

Data 1
Data 2
Data 3
Data 4

Processing
time /s

748
1000
1231
1173

Number of coarse
optimization 

iterations
2
4
3
3

Number of fine
optimization 

iterations
8
5
5
5
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图 9　数据 1 优化前后的场景对比

Fig. 9　Scene comparison of Data 1 before and after optimization

图 10　数据 2 优化前后的场景对比

Fig. 10　Scene comparison of Data 2 before and after optimization

图 11　数据 3 优化前后的场景对比

Fig. 11　Scene comparison of Data 3 before and after optimization
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3. 3　定量分析

通过计算优化前点云和优化后点云的匹配关键点

之间的距离 RMSE 来进行定量分析。用匹配点对的

距离 RMSE 作为评价标准来定量地分析优化前后分

段点云的相对精度变化。点云 ci与 cj之间匹配点对距

离的 RMSE 计算公式为

σi，j =
∑
n= 1

N

 dn - gn
2

2

N
， （3）

式中：N是两个点云匹配点对的数量；dn与 gn是点云 ci
与 cj对应的匹配关键点；n为匹配关键点的编号。

对数据 1 与数据 2 构建的迭代位姿图中的每条边

对应的两个点云之间用最近邻搜索寻找匹配点对，然

后计算匹配点对的距离 RMSE。将所有边对应的距离

RMSE 加起来除以边的个数获得距离 RMSE 的平均

值。优化前后的点云匹配点对的距离 RMSE 平均值

如表 3 所示。

从表 3 可以看出，在优化前，匹配点对的距离

RMSE 平均值相对较高，表明存在着显著的轨迹漂移

误差。然而，所提算法在处理这些数据时，表现出了较

好的效果。在数据 1 中，经过漂移误差优化后，匹配点

对的距离 RMSE 平均值从 2. 667 m 降至 0. 231 m，粗

优化进一步将其降至 0. 171 m，最终，精优化使其减少

到 0. 158 m，相对于优化前的情况，RMSE 平均值减小

了 94. 1%。对于数据 2，漂移误差优化将距离 RMSE
平均值从 10. 348 m 降至 0. 329 m，粗优化进一步将其

降至 0. 284 m，而精优化使其减小到 0. 211 m，减小幅

度达到了 97. 9%。数据 3 和数据 4 的结果也呈现出相

似的趋势，在经过最后的精优化后，距离 RMSE 平均

值分别降低了 98. 8% 和 95. 3%。

实 验 结 果 表 明 ，所 提 算 法 对 手 持 和 车 载 激 光

SLAM 点云数据进行整体匹配后，轨迹漂移误差明显

减小，匹配点对的距离 RMSE 显著降低。实验验证了

所提优化方法的有效性和可行性。

4　结   论

针对激光 SLAM 技术在构建点云地图时产生的

漂移误差问题，提出了一种基于图优化的点云整体配

准方法，包括点云预处理、轨迹漂移误差优化和点云迭

代优化 3 个步骤。对 FAST-LIO 2 算法生成的四组激

光 SLAM 数据进行实验，结果表明所提方法能有效减

小轨迹漂移误差，提高 SLAM 点云地图的整体精度。

后期将尝试在配准过程中加入少量的控制点作为约束

条件，进一步提高点云的精度。
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