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基于实时局部建图的激光雷达长周期定位方法
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摘要  非结构化道路中的无人驾驶精确定位大量使用基于激光雷达的 simultaneous localization and mapping（SLAM）技

术，解决因环境变化导致的预建地图匹配失败，进而引起定位丢失的问题一直是业内难题和热点研究方向之一。针对上

述问题，提出一种利用激光雷达和惯性测量单元在 normal distribution transform（NDT）定位基础上融合实时局部地图匹

配的长周期鲁棒定位方法 online location normal distributions transform（OL-NDT）。OL-NDT 将 NDT 获得的定位信息作

为测量信息因子输入因子图中优化实时构建的局部地图，并且在其全局定位丢失后采用实时局部地图进行定位。在

MulRan 数据集上进行定位精度测试，OL-NDT 的累计误差占比为 0. 40%，较现有的传统定位方法降低了 1. 06 个百分

点，定位精度得到了有效提升，且在静态结构发生较大变化的场景下也可以精准定位。同时，利用在北京联合大学采集

的校园数据验证了在短暂无地图情况下 OL-NDT 的定位轨迹精度与已知地图时完全匹配。
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Abstract The precise positioning of driverless vehicles on unstructured roads extensively relies on LiDAR -based 
simultaneous localization and mapping (SLAM).  However, the problem of localization loss, caused by the failure of pre-

built map matching due to environmental changes, has been an industry challenge and a popular research direction.  To 
address the aforementioned problems, this study proposes a long-term robust localization method, online location normal 
distributions transform (OL-NDT), which uses LiDAR and inertial measurement units to combine real-time local map 
matching based on NDT localization.  OL-NDT inputs the localization information obtained by NDT as measurement 
information factors into the factor map to optimize the local maps constructed in real time and uses real-time local maps for 
localization after NDT localization is lost.  OL-NDT is tested on the MulRan dataset and achieves a cumulative error 
percentage of 0. 40%, which is 1. 06 percentage points lower than the existing traditional localization methods.  This 
effectively improves localization accuracy and enables accurate localization in scenarios with significant changes in the static 
structure.  Moreover, the campus data collected by Beijing Union University is used to verify that the localization trajectory 
accuracy of OL-NDT precisely matches the known map, even in cases of short-term missing maps.
Key words LiDAR; driverless; long-term reliable localization; normal distribution transform

1　引 言

依 托 于 simultaneous localization and mapping
（SLAM）技 术 的 发 展 ，物 流 配 送 、automated guided 

vehicle（AGV）、清扫机器人及园区接驳车等无人驾驶

的轮式机器人应用广泛［1］。此类机器人主要依靠激光

雷达和视觉 SLAM 定位技术长期运行，但是周围环境

会随时间的推移发生较大或较小的变化，如周围移动
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的车辆和行人［2］、临时出现或消失的货物、因季节变化

而改变的树木轮廓和施工造成的建筑物改变等环境变

化。这些改变会导致机器人出现定位精度降低，甚至

丢失等问题，如何在变化的环境中进行长期、精确、鲁

棒的定位被称为 SLAM 的长生命周期问题［3］。

解决长生命周期问题的关键是提高对历史位置重

识别的鲁棒性，可分为基于规则的方法和基于深度学

习的方法。基于规则的方法通过设定参考帧与匹配帧

之间的相似规则定位。文献［4］、［5］使用邻域搜索计

算帧间距离判断是否回环，但基于特征匹配或基于帧

间距离的方法需要环境不发生变化，限制较多。文献

［6］、［7］为了提高定位精度且具有更好的鲁棒性，将点

云视角及坐标进行转换，手动构建具有旋转不变性的

全局空间描述子，提高了位置重识别的精度，同时该方

法在具有动态物体时也能取得较好的精度。文献［8］、

［9］在使用基于规则的方法检测到环境变化后，对预构

建的地图进行局部替换，以保证预构建地图与周围环

境的实时匹配。基于深度学习的方法通过学习参考帧

和匹配帧获得定位结果。文献［10］、［11］、［12］、［13］
将已构建的地图、实时采集的点云帧和采集轨迹输入

端到端的网络中学习其特征描述符，再与地图中的描

述符进行比较，从而进行定位。文献［14］、［15］采用相

机语义信息辅助激光雷达进行定位。虽然深度学习的

方法在具有动态物体和静态结构发生改变时具有较高

的定位精度但是深度学习的方法需要对预构建地图和

点云进行训练，且定位时间相比于上述基于规则的方

法更长。

为了应对环境结构较预构建地图发生变化时产生

的定位丢失和精度降低问题，本文提出一种利用激光

雷达和惯性测量单元（IMU）实时构建局部地图融合

normal distribution transform（NDT）定位的长周期鲁

棒定位方法 OL-NDT，OL-NDT 由 normal distributions 
transform localization（NDTL）和 online mapping and 
localization（OLML）两部分组成。OLML 与 NDTL 独

立运行且相互补充，NDTL 定位丢失时采用 OLML 输

出的优化位姿作为定位结果输出，NDTL 定位成功时

将 NDTL 的定位输出位姿作为测量信息因子输入

OLML 的因子图中对 OLML 的全局位姿进行优化，该

方法可有效修正 OLML 局部地图在世界坐标系的位

姿，提高了定位精度，减少了因环境结构改变产生的定

位丢失。

2　OL-NDT 框架概述

OL-NDT 采用激光雷达作为感知的主要传感器，

虽然相机可以获得纹理信息，但是白天到晚上的光线

变化和季节的变化会对相机的定位产生影响，造成定

位丢失等问题［16-17］，采用激光雷达作为主要传感器可

以避免上述问题。

OL-NDT 主要由 OLML 和 NDTL 构成，该框架

的结构如图 1 所示。该框架前端接收激光雷达和

IMU 的输出作为输入，利用 IMU 输出的欧拉角对激

光雷达的每一帧点云进行运动补偿，以矫正畸变，将

矫正后的点云帧用于 NDTL 与 OLML。首先利用建

图算法对环境进行地图构建，获得预构建全局地图，

下文简称全局地图，作为 NDTL 定位时的参考帧。

其次对动态补偿后的点云帧进行地面滤除，将其作为

匹配帧。最后采用 NDT 将其与全局地图进行配准，

从而获得当前的定位信息，定位成功后输出位姿信息

PW
M，其中，W 为世界坐标系，表示为 { W }，P 表示位

姿，M 表示 NDTL。
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图 1　OL-NDT 系统框架图

Fig.  1　The system structure of OL-NDT
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OLML 引入滑动时间窗的概念，只对时间窗 [ t-
k，t ]内的数据进行处理，其中，t为当前时刻。OLML
对运动补偿后的点云帧进行边特征和面特征提取，利

用扫描帧到关键帧间地图配准的方法获得当前帧的姿

态变换，从而对时间窗 [ t- k，t ]内的点云进行实时地

图构建，下文简称局部地图。同时将 [ t- k，t ]中的关

键帧、两个关键帧间的 IMU 预积分值作为因子节点输

入因子图中，用于 OLML 的位姿优化。将 NDTL 输出

的定位信息 PW
M 作为测量真值因子节点，[ t- k，t ]时间

内 NDTL 输出的有效定位信息 PW
M 保存在队列 QMp中，

以当前时刻 t获得的 PW
M 作为全局坐标系的位姿真值输

入因子图中，t- k时刻的位姿作为下次因子图优化的

初始位姿，在 NDTL 输出的定位信息丢失时不将其输

入队列 QMp中去优化定位信息。最后将优化后的位姿

PW
F 输出，在 NDTL 丢失后使用，其中，F 表示 OLML。

对 [ t- k，t ]时间内的数据进行因子图优化，为了节省

计算内存、提高运行时间，去除 t- k时刻前的无用历

史节点，保留与当前时间窗节点相关的节点。

在 NDTL 定位成功且输出位姿 PW
M 后，则将 PW

M 作

为定位结果输出，若 NDTL 定位丢失不能获得当前时

刻 t的位姿，则将 OLML 输出的位姿 PW
F 作为定位结果

输出。

2. 1　NDTL
NDTL 将运动补偿和地面点滤除后的激光雷达

实时采集点云作为匹配帧、全局地图作为参考帧，进行

NDT 配准，获得当前定位。基于点云地图的 NDT 扫

描匹配是自动驾驶和机器人领域的主流算法之一［18］，

NDT 对环境的轻微变化具有适应性，在环境中存在较

少的高动态和低动态物体且没有遮挡时仍然可以获得

精准定位［19-20］。NDTL 首先对预构建的全局地图进行

体素划分，并计算混合高斯分布概率密度函数，其次将

处理后的点云帧通过旋转矩阵变换计算对应体素内的

概率密度函数得到似然函数，最后利用高斯牛顿优化

算法计算最大似然对应的旋转矩阵。将似然函数的对

数 记 为 得 分 值 V score，将 NTDL 定 位 V score 阈 值 设 为

0. 8。V score < 0. 8 时表示匹配成功，成功定位，输出定

位成功位姿 PW
M；当 V score > 0. 8 时，则认为是无效定位

不输出位姿，采用 OLML 输出位姿 PW
F 作为定位结果，

当再次定位成功后则输出 PW
M 作为定位结果。 OL-

NDT 结合 OLML，将 NTDL 的得分阈值降低从而提

高定位精度。

2. 2　OLML
OLML 是基于稀疏图优化的激光雷达和 IMU 结

合的局部 SLAM，通过 OLML 构建的地图称为局部地

图，用 M F 表示，M F 的坐标系与世界坐标系相同，为

{ W }。该局部地图为 [ t- k，t ] 时间内构建的点云地

图，其中，t为当前时刻，k为时间窗口的大小，本研究中

k= 20 s。通过构建局部点云地图，可在全局地图定位

失败后，立刻采用局部地图进行定位。

OLML 前端对运动补偿后的点云帧进行面、线特

征提取，通过特征匹配构建点云地图，局部地图的后端

优化由因子图完成，如图 2 所示。将窗口长度可变的

滑动窗引入局部地图的后端优化：在 NDTL 有效定位

时，时间窗口大小为 [ t- k，t ]；在 NDTL 定位丢失时，

根据其定位丢失时间确定时间窗口大小。当丢失时间

t M
loss 大于 k时，将 t M

loss + k作为时间窗口的长度即时间窗

口长 k= max{t M
loss + k，k}。同时删除历史时间小于 t-

k的无用节点，保留 [ t- k，t ] 时间内的相关节点与路

标点，这样既保证了因子图不会因为时间累计无限变

大，使计算变得复杂，也不会因为删除历史节点后损失

因子信息。该时间窗内的因子图包含 3 种类型的因

子：IMU 预积分值、激光雷达关键帧以及 NDTL 输出

的有效定位信息 PW
M。在地图构建过程中将上述 3 种

类型的因子作为节点添加在因子图中，利用增量平滑
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图 2　局部因子图优化

Fig.  2　Local factor map optimization structure



0428001-4

研究论文 第  61 卷第  4 期/2024 年  2 月/激光与光电子学进展

和贝叶斯树优化构建地图。值得一提的是，将 PW
M 作为

绝对测量值输出到因子图中，可以有效矫正 OLML 输

出的全局位姿。

2. 2. 1　激光雷达关键帧因子

设定激光雷达一帧扫描需要的时间为 h，则 t时刻

在雷达坐标系 { L }下获得的一帧点云数据 St实际上由

[ t- h，t ]间段内不同时刻获得的数据组成，在 t- h时
刻到 t时刻车辆仍在运动，则 t时刻获得的 St是车辆在

不 同 位 姿 下 的 集 合 ，导 致 了 点 云 的 运 动 畸 变 。

LOAM［21］假设激光雷达在 [ t- h，t ] 时刻内以恒定的

角速度和线速度运动，在该假设的前提下可对激光雷

达的位姿进行线性插值。设定 t- h是一帧点云数据

St的开始时刻，OL
[ t- h，t ] 是 [ t- h，t ]内激光雷达点云位

姿的变化量，存在一数据点 ρ，ρ∈ St，则 tρ 表示该点对

应的时间戳，OL
[ t- h，tρ ] 表示的是 [ t- h，tρ ] 内的位姿变

化。OL
[ t- h，t ] 和 OL

[ t- h，tρ ] 的表达式为

OL
[ t- h，t ] =[ τ tx，τ ty，τ tz，θ tx，θ ty，θ tz ]T， （1）

OL
[ t- h，tρ ] = tρ -( t- h )

t-( t- h )
OL

[ t- h，t ]。 （2）

两帧点云之间姿态变化大于阈值时为关键帧，设

定两帧点云之间角度阈值为 5°，距离阈值为 0. 5 m。

该两帧可连续或非连续，初始帧直接设定为关键帧。

OLML 采取扫描帧到关键帧间地图的匹配方式，首先

从运动补偿后的点云中提取边特征和平面特征，其次

与关键帧间地图进行匹配获得当前位姿，计算当前点

云帧与上一个关键帧的相对变化，当超过设定阈值时

则判定当前点云帧为关键帧，并将其作为节点加入因

子图中。

2. 2. 2　惯性测量单元预积分因子

IMU 加速度计和陀螺仪分别测量对应方向上的

线运动和角运动，IMU 的真实值会受零偏和系统噪声

影响，IMU 在 t时刻的真实值与测量值之间的关系为

ω̂ t = ω t + bωt + nωt， （3）
â t = R ( a t - g )+ bat + nat， （4）

式中：ω̂ t、â t是 t时刻世界坐标系 { W }下角速度和加速

度的测量值；ω t、a t为真实值；b t、n t为零偏和系统噪声，

系统噪声设置为高斯白噪声；R是机器人坐标系到世

界坐标系的旋转矩阵。

由 IMU 获得时刻 t的加速度和角速度后，通过积

分可知 t+ Δt时刻的位移 x、速度 v和旋转矩阵 R的表

达式为

v t+ Δt = v t + gΔt+ R t ( â t - bat - nat ) Δt， （5）

x t+ Δt = x t + v tΔt+
1
2 gΔt 2 + 1

2 R t ( â t - bat - nat ) Δt 2，

（6）
R t+ Δt = R t exp [ ( ω̂ t - bωt - nωt ) Δt ]。 （7）

定义 IMU 在 [ p，q ] 一段时间内的相对运动量［22］

为 Δvpq、Δxpq、ΔR pq，其表达式分别为

Δvpq = RT
p ( vq - vp - gΔtpq )， （8）

Δxpq = RT
p ( xq - xp - vpΔtpq - 1

2 gΔt 2
pq )， （9）

ΔR pq = RT
p R q。 （10）

将 Δvpq、Δxpq、ΔR pq作为因子输入因子图中进行优

化获得更新后的姿态，使用因子图优化后，只需修改对

应的 Δvpq、Δxpq、ΔR pq，避免了从初值进行计算。

3　实验与分析

3. 1　数据集说明

为了验证 OL-NDT 的定位精度和鲁棒性，采用长

周期数据集 MulRan［23］进行实验。该数据集是 64 线

Ouster 激光雷达、IMU、GPS 和超声波雷达组合构建

的城市环境多模态数据集。MulRan 数据集多次重复

经过同一个地方，具有较长的时间跨度和明显的空间

结构变化，可以有效验证算法定位精度和重识别情况，

同时该数据集提供了真值可以进行轨迹对比。该数据

集包含 Riverside、KAIST、DCC 和 Sejong city 等 4 个不

同地点在不同时间采集的数据，本实验采用 KAIST 和

DCC 数据。KAIST 和 DCC 数据时间序列和长度信息

如表 1 所示。由表 1 可知，KAIST 地点在 2019 年 8 月 2
日、2019 年 8 月 23 日和 2019 年 9 月 3 日采集了 3 组序

列，分别记为 KAIST01、KAIST02 和 KAIST03，3 组

序列的均长为 6. 1 km。 DCC 地点在 2019 年 6 月 20
日、2019 年 8 月 23 日和 2019 年 9 月 2 日采集了 3 组序

列，分别记为 DCC01、DCC02 和 DCC03，3 组序列的均

长为 4. 9 km。

为了验证 OL-NDT 在较短未知路段的定位精度，

用旋风智能车平台在北京联合大学校园采集了校园数

据 集 ，下 文 简 称 为 BUU 数 据 。 BUU 数 据 由

velodyne16 线激光雷达和瑞芬 TL740D IMU 采集数据

组成，在 2023 年 1 月 15 日和 2023 年 2 月 16 日采集了 2
组序列，分别记为 BUU01 和 BUU02。
3. 2　大范围静态结构变化定位实验分析

本实验采用 DCC01 构建的全局地图作为预构建

地图，DCC02 与 DCC03 作为测试数据集验证所提方

法在大范围静态结构变化下的鲁棒性和定位精度。

DCC 数据相对 KAIST 较小但是结构复杂，有广场、狭

窄道路、山和十字路口，且在某些环境下静态结构有较

大的变化。图 3（a）、（b）中框出的部分表现了 DCC02
较 DCC01 在静态环境结构上的较大改变，DCC01 数

表 1　数据集详细信息

Table 1　Dataset details

Name

DCC
KAIST

BUU

Session date
01

2019‒08‒02
2019‒06‒20
2023‒01‒15

02
2019‒08‒23
2019‒08‒23
2023‒02‒16

03
2019‒09‒03
2019‒09‒02

Average 
length /km

4. 9
6. 1

1
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据采集时该路边正在施工，路边停着大卡车、吊车以及

路边的护栏，并且中间的出入口未修缮完成，相反

DCC02 数据采集时周围的护栏和施工车辆已经消失，

出入口也修缮完工。

图 4（a）为 DCC02 轨迹真值（ground truth）的 3D
图，表示重叠路线的先后行驶关系，图 4（b）为轨迹对

比图，实线为轨迹真值，虚线为 OL-NDT，点划线为

NDT 定位方法。由图 4（b）框出部分（A 标记框）可知，

NDT 方法在图 3（b）静态结构变化区域出现了定位丢

失，长度约为 180 m，驶出图 3（b）区域后找回定位。

OL-NDT 未发生定位丢失，且图 4（b）轨迹对比表明，

OL-NDT 较 NDT 方法定位更准确。图 4（c）为 OL-

NDT 和 NDT 方法激光雷达帧（LiDAR scans）对应的

位置绝对误差（abs error）的量化比较，该误差由计算

定位结果与真值数据相同帧对应位置的三维欧氏距离

得出。由图 4（c）可知，在 NDT 定位成功的帧区间，

OL-NDT 较 NDT 绝对误差明显降低，定位精度更为

准确。

图 5 表示 DCC02 数据经过图 3（b）静态结构环境

发生变化的地点时，使用 OLML 定位的情况。图 5（a）
为 OL-NDT 的定位轨迹和局部地图与全局地图的关

系，图 5（b）是 NDTL 定位消失地点时的局部放大图，

其中，标记点 B 为当前局部地图的起点时刻，在标记点

C 时 NDTL 模块发生定位丢失，标记点 D 的 NDTL 的

定位得分值为 0. 3，找回定位。标记点 B 到标记点 D
时间总长为 32 s，说明 OL-NDT 在 NDTL 定位丢失时

间大于设定时间窗口后，OLML 会修改时间窗口持续

建图，直到 NDTL 重新找回定位。图 5（b）为 OLML
在 NDTL 定位丢失后构建的局部地图，由图 5（b）局部

地图与全局地图的位置匹配度可看出，在 NDTL 定位

丢失后 OLML 可有效保证定位准确性。实验结果表

明，OL-NDT 的定位鲁棒性和精度较 NDT 有较大的

提升。

3. 3　定位精度对比实验分析

本实验采用 KAIST02 构建的全局地图作为预构

建地图，KASIT01 与 KASIT03 作为测试数据集验证

所提方法在环境发生变化时的定位精度。KAIST 中

没有静态结构变化大的场景，3 个不同的时间序列

KASIT01、KASIT02、KASIT03 中有许多短期的静态

结构变化（路边停留的车辆和暂留的行人）和动态障碍

物（路上行驶的大小不一的车辆）。图 6（a）、（b）、（c）展

示了 KAIST01、KAIST02 和 KAIST03 在不同时间下

同一位置路边的停车情况。

将 OL-NDT 与 LIO、NDT 方 法 在 KAIST01 和

KAIST02 数据集上进行定位精度对比实验。 LIO、

NDT 与所提算法在 KAIST01 和 KAIST02 数据集皆

(a) (b)

图 3　DCC 数据静态结构永久变化示例。（a）DCC01 正在施工；（b）DCC02 已施工完成

Fig.  3　An example of a permanent structural change in DCC.  (a) Construction in progress in DCC01; 
(b) construction completed in DCC02

图 4　轨迹对比。（a）DCC02 的轨迹形状与方向；（b）OL-NDT 和 NDT 与真值的轨迹对比，框 A，NDT 定位丢失位置；

（c）NDT 与 OL-NDT 的绝对误差对比

Fig.  4　Trajectory comparison.  (a) The shape and direction of the DCC02 trajectory; (b) comparison of OL-NDT and NDT trajectories 
with ground truth, box A, lost location of NDT; (c) absolute error comparison of NDT and OL-NDT
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完成了全路段定位（由表 1 知平均长度为 6. 1 km），没

有定位丢失。表 2 分别列出了平移的平均绝对误差

（MAE）和累计误差与总路程长度的比（A/L）。在

KAIST01 数 据 集 上 ：OL-NDT 平 移 的 MAE 值 为

0. 034 m，较 LIO 降 低 了 0. 089 m，较 NDT 降 低 了

0. 071 m；A/L值为 0. 40%，较 LIO 降低了 1. 06 个百分

点，较 NDT 降低了 0. 83 个百分点。在 KAIST03 数据

上 OL-NDT 的定位误差较 LIO 和 NDT 仍有下降。

表 2 数据表明，OL-NDT 的定位精度较 LIO 和 NDT 都

有所提高。

3. 4　短暂未知路段定位实验分析

本实验采用 BUU01 构建的全局地图作为预构建

地图，BUU02 作为测试数据集验证所提方法在无地图

未知路段定位的可靠性和准确性。图 7（a）为采集环

境的鸟瞰图，图 7（b）为 BUU01 构建的全局地图，框 E
为未采集数据区域，在实验中作为未知区域，长度约为

54 m。

实验设计行驶轨迹从全局地图中的右上角已知区

表 2　KAIST01 和 KAIST03 数据上平均绝对误差和累计误差与总路程比

Table 2　MAE and A/L on KAIST01 and KAIST03

Dataset

KAIST01
KAIST03

NDT
MAE /m

0. 105
0. 099

A/L /%
1. 23
1. 20

LIO
MAE /m

0. 123
0. 116

A/L /%
1. 46
1. 31

OL-NDT
MAE /m

0. 034

0. 031

A/L /%
0. 40

0. 36

(a) (b)
B

D

C
 

图 5　OLML 定位示意图。（a）OL-NDT 定位轨迹和局部地图与全局地图的位置关系；（b）局部放大图

Fig.  5　OLML positioning schematic.  (a) OL-NDT trajectory and the positional relationship between local map and global map; 
(b) partial enlarged map

(a) (b) (c)

图 6　KAIST 数据静态结构短期变化示例。（a）KAIST01 路边停车情况；（b）KAIST02 路边停车情况； （c）KAIST03 路边停车情况

Fig.  6　An example of a short-term structural change in KAIST.  (a) On-street parking situation of KAIST01; (b) on-street parking 
situation of KAIST02; (c) on-street parking situation of KAIST03

(a) (b)

E

图 7　北京联合大学校园数据示意图。（a）校园数据鸟瞰图；（b）校园数据全局地图，框 E 为无地图的场景

Fig.  7　Schematic of the campus data of Beijing Union University.  (a) Aerial view of campus data; (b) global map of campus data, box 
E shows the a scene without a map
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域出发，到未知区域 E 后，再次进入到已知区域。

图 8（a）为 OL-NDT 定位轨迹、局部地图与全局地图的

关系。图 8（b）为全局地图未知区域 E 的局部放大图

［较图 8（a）逆时针旋转了 90°］。图 8（c）为 OLML 构建

的局部地图［较图 8（a）逆时针旋转了 90°］。由图 8（b）
可 看 出 ，全 局 地 图 在 该 区 域 点 云 极 少 ，与 图 8（c）
OLML 构建的局部地图形成鲜明的对比，且在未知区

域的 OL-NDT 定位轨迹与全局地图匹配较高。

图 9（a）为 NDT 算法与 OL-NDT 在相同点云帧下

的定位得分 V score，其中，97 帧~160 帧左右为未知区

域，V score 值越小精度越高，V score 变化越小越可靠。

图 9（c）为图 9（a）中 OL-NDT 的 V score 值图，由图 9（c）
可看出，OL-NDT 的 V score 值稳定在 0. 8 以下，远远小

于 NDT 的 V score 值。图 9（b）为非未知区域 H 的 V score

值放大图 ，表明 OL-NDT 的 V score 值和变化量小于

NDT，说明 OL-NDT 定位精度和可靠性高于 NDT。

实验结果表明，OL-NDT 可保证在经过短暂未知路段

时的可靠性和准确性。

4　结 论

提出结合 NDTL 和 OLML 的可长期鲁棒定位的

定位方法 OL-NDT。OL-NDT 在 MulRan 数据集上表

现出在具有动态障碍物变化和静态结构变化下仍具有

精确定位的能力，在变化环境中仍可长期、鲁棒运行，

累计误差占比较 LIO 和 NDT 算法分别降低了 1. 06 个

百分点和 0. 83 个百分点。在北京联合大学的校园数

据上，在地图缺失的未知区域的定位轨迹可与全局地

图匹配。

所提方法在部分位置发生变化时可进行精确定

位，但若运行环境结构变化较多，无法由 NDTL 定位

修正 OLML 的输出位姿时，则需要在检测到地图匹配

环境发生变化后，将其对应的变化更新在初始的全局

地图上，所以后续的工作将在检测到环境变化后对全

局地图进行高效、精准的地图更新。
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