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基于运动预测的改进激光里程计
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摘要  针对室外大范围建图场景中激光里程计输出的运动轨迹漂移问题，在仅使用激光雷达构建里程计条件下，基于正

态分布变换提出一种连续运动预测算法来提高点云匹配初始值估计精度，然后在点云匹配时使用帧与局部地图匹配代

替帧间匹配，有效抑制了运动轨迹的漂移。仿真中采用 Kitti数据集的 2 个不同场景进行验证，结果表明：所提的激光里程

计改进算法，分别使运动轨迹的全局平均误差降低了 27. 93%、36. 66%，其中三维运动轨迹竖直方向（Z轴）上的偏移最大

值分别降低了 70. 29%、82. 52%。所提的改进激光里程计有效抑制了运动轨迹漂移。
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Abstract To address the lidar odometer output trajectory drift problem for a wide range of outdoor building map scenes, 
a continuous motion prediction algorithm based on the normal distribution transformation is proposed to improve the 
estimation accuracy of the initial value of point cloud matching under the condition that only lidar is used to construct the 
odometer.  Frame and local map matching is used instead of inter-frame matching.  The drift of the motion trajectory is then 
effectively suppressed.  The simulation results are verified by two different scenarios of the Kitti dataset.  The improved 
lidar odometer algorithm reduces the global average errors of two trajectories by 27. 93% and 36. 66%, while the 
maximum Z-axis deviation of the two trajectories is reduced by 70. 29% and 82. 52%.  The improved lidar odometer can 
stably and effectively suppress the motion trajectory drift.
Key words lidar odometer; normal distribution transform; point cloud matching; motion prediction

1　引 言

随着自动驾驶与机器人导航等领域的发展，同时

定位与建图（SLAM）算法成为了无人驾驶技术的研究

热 点 。 根 据 传 感 器 不 同 可 将 SLAM 分 为 视 觉

SLAM［1-2］和激光 SLAM［3］，其中视觉 SLAM 采用视觉

传感器，易受光照等外部因素影响，稳定性不高；而基

于激光雷达的 SLAM 不受光照等环境影响，在实际工

程中应用更为广泛。激光 SLAM 可分为前端激光里

程计、后端建图两部分，其中前端激光里程计通过点云
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匹配的位姿变换估计运动轨迹［4］，后端根据运动轨迹

完成全局地图构建［5］，因此激光里程计的精度决定了

SLAM 精度。在高速大范围建图场景中，激光雷达随

着载体运动产生振荡，点云匹配不可避免地被外部环

境影响，在不使用其他传感器进行互补性误差纠正情

况下，某帧点云匹配的误差会造成位姿估计偏差累积

传播，从而导致运动轨迹与地图漂移。目前处理该问

题的主流方法为增设惯性测量单元（IMU）等传感器

进行数据融合提高 SLAM 精度［6］，但是多传感器的外

参标定需消耗更多算力，同时会增加硬件成本［7］。因

此，仅使用激光雷达完成 SLAM 可以节省成本，同时

对不同无人车的适配更加容易，如何在不增设传感器

的条件下减小误差成为一项重点研究内容。

点云匹配精度决定激光里程计的精度［8］，点云匹配

算法可分为特征法和直接法［9］。常用的特征法包括基

于法向对齐径向特征（NARF）［10］算法，快速点特征直方

图（FPFH）［11］算法，基于线面特征的激光雷达测距建图

（LOAM）［12］算法和隐式移动最小二乘平面（IMLS）［13］

算法等。直接法则以迭代最近点（ICP）［14-15］算法和正态

分布变换（NDT）［16-17］算法为代表。与直接法相比，特征

法更加依赖环境信息，因此其稳定性较差且计算量大。

直接法中的 ICP 通常需结合特征构成匹配点对计算的

旋转矩阵进行匹配，对点云位置要求苛刻，而 NDT 利

用点云信息的分布进行匹配，并引入非线性优化法迭

代求解相对位姿。综上，NDT 在降低数据规模的同时

保留特性信息，效率高、稳定性强，这也使得基于 NDT
的激光里程计成为主流。然而，基于 NDT 的激光里程

计中使用广泛的 hdl_graph_slam 算法［18］，在实际环境

下运动轨迹与实际值仍然存在较大偏差。文献［19］在

hdl_graph_slam 算法的基础上，将当前帧相对前一帧

的变化量作为点云匹配的运动预测值输入至 NDT 进

行迭代，对运动轨迹漂移问题抑制甚微。针对运动轨

迹漂移的问题，本文在单传感器的条件下，基于 NDT
点云匹配算法对激光里程计进行改进，降低运动轨迹

漂移的同时能够在多种场景快速配置。

2　基本原理

激光里程计通过点云匹配估计载体的运动轨迹，

点云匹配的准确度决定运动轨迹的准确度。本节介绍

基于 NDT 的激光里程计原理，将激光里程计分为点云

匹配和位姿预测、转换两部分，分别对 NDT 点云匹配

算法和位姿转换矩阵的定义与运算进行介绍。

2. 1　原始激光里程计

原始激光里程计可分为点云匹配和位姿预测、转

换两部分。基于 NDT 的激光里程计，激光点云数据经

预处理后输入 NDT 进行点云匹配，原始激光点云数据

存在冗余，直接进行匹配会消耗大量的运算资源，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。点云降采样通常选用点云

库 PCL 中的体素滤波 VoxelGrid［20］，点云数据经预处

理后输入激光里程计，通过点云匹配迭代至最大收敛

次数后输出相对位姿变换矩阵，然后利用当前帧相对

上一帧的相对位姿变换预测下一帧的位姿，经位姿推

算后将两帧点云的预测变换矩阵输入 NDT 进行新一

轮匹配，最终输出运动轨迹。基于 NDT 的激光里程计

框架，如图 1 所示。

2. 2　正态分布变换

NDT［16-17］算法使用正态分布函数表示离散点云信

息，将周围的点云空间细分为均匀的网格，每个网格单

元中至少包含 3 个点，以概率密度函数 f ( x )表示每个

网格单元中点云的分布情况。

f ( x )= 1

( 2π )
3
2 ||Σ

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- ( x - μ )TΣ-1 ( x - μ )

2 ，（1）

μ = 1
m ∑

k= 1

m

yk， （2）

Σ = 1
m- 1 ∑

k= 1

m

( yk - μ ) ( yk - μ )T， （3）

式中：μ 为所在单元的均值；Σ 为协方差矩阵；y k ( k=
1，…，m )为单元内的所有点，式（1）将参考点云转换为

了多维的正态分布。

NDT 通过对比两帧点云分布，找到一个合理的变

换参数使两帧激光点云数据完成匹配，当得到最佳的

位姿匹配时，变换参数 p在参考系中的概率密度将会

最大。因此，求出使概率密度之和最大的变换参数 p，
即可获得两帧激光点云最佳点云匹配位姿。当前扫描

图 1　激光里程计框架

Fig.  1　Frame diagram of lidar odometer
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获 得 点 云 X= { x 1，x2，…，xn }，令 空 间 转 换 函 数

T ( p，x )表示使用姿态变换来移动点，结合式（1），通过

最大化似然函数的姿态变换可得最优的变换参数 L：

L= ∏
k= 1

n

f [ T ( p，x ) ]， （4）

通过对式（4）进行最小化负对数似然变换可得

-ln L= -∑
k= 1

n

ln f [ T ( p，x ) ]， （5）

最后，使用牛顿法进行参数优化。

2. 3　转换矩阵的定义

将世界坐标系（全局坐标系）定义为 {W }，在 t时刻

得到的点云帧记为 Pt，将 Pt坐标系记为 { P }；点云数据

Pt中包含了若干个激光点，把 t时刻中包含的第 i个激光

点的位置记为 P i
t =[ X i

t，Y i
t，Z i

t ]T，X i
t、Y i

t、Z i
t 则为 i点在

{ P }坐标系下的三维坐标，代表 i点相对于激光雷达的

位置，当激光雷达随着载体运动时，{ P }也会随之移动，

相当于 { P }在采样时相对世界坐标系 {W }的位姿。

坐标的运算定义为

W
P T =
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其中，旋转矩阵可表示为

W
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平移矩阵表示为
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， （8）

式中：W
P T 为将三维姿态从 {W } 转换到 { P } 的位姿转

换矩阵；W
P T-1 为位姿从 { P } 转换到 {W } 位姿转换矩

阵，最后一行用来将位姿转换矩阵补齐成齐次矩阵。

此外，位姿矩阵用于坐标的转换，在齐次矩阵的情

况下，从 { A }到 { C }的转换矩阵 A
C T，可由 { A }到 { B }的

转换矩阵 A
B T和 { B }到 { C }的转换矩阵 B

CT相乘得到：
A
C T = A

B T B
CT。 （9）

3　改进激光里程计

激光雷达随着载体高速运动时可能会因为路面颠

簸等原因造成点云匹配误差，在不借助其他传感器的

互补性消除误差情况下，点云匹配的误差会在一次次

迭代中不断累积，最终累积误差导致运动轨迹与实际

轨迹产生偏差，适当参考历史信息能减弱外部环境带

来的影响。基于 NDT 的激光里程计采用帧间匹配的

方法，受外部环境影响的点云数据匹配导致运动轨迹

漂移严重，稳定性与匹配精度较低。同时，基于 NDT
的激光里程计位姿预测算法对累积误差没有抑制，最

终导致运动轨迹大范围漂移，且在运动轨迹的 Z方向

上尤其明显。

针对激光里程计输出运动轨迹漂移的问题，本节

对基于 NDT 的激光里程计算法进行改进。首先，以距

离变化或角度变化为依据选定关键帧；其次，在当前关

键帧节点内，参考当前帧与关键帧之间的历史帧位姿

变换信息，直至新的关键帧出现，以关键帧的更新为节

点进行动态运动预测，抑制因某帧点云匹配误差产生

的运动轨迹漂移趋势；最后，在点云匹配过程中采用帧

与关键帧组成的局部地图匹配代替帧间匹配，进一步

提升点云匹配精度。

3. 1　选定关键帧

为减少矩阵连乘带来的累积误差，选取一部分点

云帧为关键帧［21-22］N key 作为匹配节点的目标点云，即当

前扫描帧 N source 与当前关键帧 N key 输入 NDT 进行点云

匹配，直到下一个关键帧的出现，合理选取关键帧能够

提升点云匹配的速度与精度。

关键帧选取策略采用启发模式，选择条件如下：

1） 当源点云 N source 相对于关键帧 N key 的曼哈顿距

离达到设定的距离阈值 εdis；

2） 当源点云 N source 相对于关键帧 N key 的旋转达到

设定的角度阈值 εangle。

当满足任一条件时，当前帧即被选定为新的关键

帧，如图 2 所示。值得注意的是，当使用关键帧组成的

局部地图代替帧间匹配参与点云匹配时，即将局部地

图代替当前关键帧作为目标点云。

3. 2　运动预测的改进

由于 NDT 对位姿敏感，匹配时的初始位姿变换矩

阵决定了 NDT 达到最大收敛次数前所计算的转换矩

阵是否足够准确。运动预测算法通过计算两帧点云的

预测变换矩阵为激光里程计的点云匹配节点提供迭代

初值，NDT 迭代完成后输出最终位姿变换矩阵，激光

雷达工作时，速度关于时间是线性连续的，激光雷达在

每个极短的扫描周期内，载体可近似认为做匀速运动。

将当前帧相对上一帧的位姿变化称为增量，原激

光里程计运动预测算法仅采用当前帧的增量作预测，

在高速大范围建图场景下，由于没有其他传感器信息

辅助，容易因为某一帧的误差产生运动轨迹漂移趋势，

图 2　关键帧选择示意图

Fig.  2　Select the keyframe diagram
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在迭代过程中误差不断累积导致大范围漂移，而以关

键帧为节点动态地参考历史帧信息可使某帧点云匹配

误差的影响最小化，本文运动预测算法以关键帧的更

新为节点，在当前关键帧节点内，根据当前帧与关键帧

之间的历史帧位姿变换信息来动态选定运动预测值，

将 T p1 定义为当前帧的增量、T p2 为当前帧增量与前一

帧增量二者的平均、T p3 为当前帧增量与前两帧增量三

者的平均，运动预测模型如图 3 所示。

图 3 中，K为当前关键帧，K 1、K 2、K 3 为关键帧 K后

的普通帧，直至新的关键帧 Q出现。当前帧均与关键

帧 K进行匹配，由于无法直接获得 K 1 帧到 K 2 帧的位

姿转换矩阵，通过 2. 3 节位姿转换矩阵可知 K 2 相对于

K 1 的位姿变换矩阵为
K 1
K 2 T = K

K 1T-1 K
K 2T， （10）

同理，K 3 相对K 2 的位姿变换矩阵为
K 2
K 3 T = K

K 2T-1 K
K 3T， （11）

则 T p1 为

T p1 = K
K 1T， （12）

T p2 为

T p2 = ( )K
K 1T + K 1

K 2 T 2 = ( )K
K 1T + K

K 1T-1 K
K 2T 2，（13）

T p3 为

T p3 = ( )K
K 1T + K 1

K 2 T + K 2
K 3 T 3 =

( )K
K 1T + K

K 1T-1 K
K 2T + K

K 2T-1 K
K 3T 3， （14）

改进后的运动预测模型可表示为
K

Km+ 1 T guess = K
Km
TT pm， （15）

式 中 ：T guess 为 位 姿 预 测 矩 阵 ；T pm 为 运 动 预 测 值 ；

m ∈ [1，2，3]。运动预测算法流程如图 4 所示，T now 为当

前帧的位姿。在实际工程中，根据各阶段行驶速度的

不同，K3之后未必为新的关键帧，可能仍是普通帧，考

虑到在抑制点云匹配累积误差的同时不影响实时性，

如当前扫描帧点云与上一关键帧之间未达到关键帧更

新阈值则仍采用 T p3 作预测，直到新的关键帧出现。

3. 3　局部地图的构建

局部地图通过连续的关键帧拼接而成，作为目标点

云参与 NDT 点云匹配，点云信息更能描绘出真实场景，

其均值和方差更符合 NDT 点云匹配算法的计算方法。

采用局部地图参与点云匹配在 SLAM 中称之为 scan to 
map［23］，其主要思想是用连续关键帧之间的几何信息来

增大匹配概率从而提高匹配精度。将固定数量的关键

帧放入一个滑动窗口构成一个动态变化的局部地图，作

为点云匹配中的目标点云，每当有新的关键帧加入则将

最早时刻的关键帧移出，以保证局部地图的实时性。

局部地图如图 5 所示，构建流程如下：

1） 输入第一帧关键帧 N key，转换至{W }全局坐标

系，作为滑动窗口的局部地图Nmap；

2） 体素滤波（由于局部地图点云数据庞大，此操

作是为了节省匹配时间）；

3） 新加入关键帧Nnew-key与滑动窗口已有的小地图

Nmap 进行匹配；

4） 更新局部地图 Nmap，当滑动窗口内关键帧数大

于所设定阈值时，如有新关键帧 Nnew-key 加入则移出最

早时刻的关键帧Nold-key。

滑动窗口算法可以单独开设线程，能够在牺牲小

部分实时效率的条件下有效提高点云匹配精度，因此

局部地图作为目标点云参与点云匹配能够有效解决帧

间匹配效率低、匹配失败等问题。根据此节可知，3. 2
节的运动估计模型中的源点云与当前关键帧匹配即替

换为与局部地图匹配。

将局部地图代替关键帧参与 NDT 点云匹配的运

动预测模型可表示为
map

Km+ 1 T guess = map
Km

TT pm。 （16）

图 3　运动预测模型

Fig.  3　Motion prediction model

图 4　运动预测算法流程图

Fig.  4　Flow chart of motion prediction algorithm
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3. 4　改进激光里程计的整体结构

改进的激光里程计分为关键帧选取、运动预测、当

前帧与局部地图匹配 3 部分，如图 6 所示。激光点云经

预处理后与关键帧构建的局部地图输入 NDT 进行匹

配，经匹配迭代输出相对位姿转换矩阵，运动预测模型

通过对历史相对位姿变换矩阵计算预测下一帧点云位

姿，最终输出运动轨迹。

在点云匹配时，通常将当前扫描帧称为源点云，上

一帧待配准的点云称为目标点云。点云匹配细节如下：

1） 对激光点云数据进行预处理，将体素滤波处理

后的点云作为 NDT 的源点云N source；

2） 第一帧目标点云作为局部地图加载成功时，将

其作为 NDT 配准算法的目标点云Nmap；

3） 源点云 N source 与目标点云 Nmap 匹配，运动预测

算法估计位姿变换矩阵 T guess = Nmap
N source T；

4） 将上述结果作为参数传入 NDT 配准算法进行

点云匹配；

5） NDT 经过迭代得到 N source 与 Nmap 之间的最终

变换矩阵，输出相对位姿转换矩阵。

4　实验与分析

使用 Kitti公开数据集进行测试，采用 Evo工具进行

评测，原激光里程计与改进激光里程计均设置相同的实

验条件，分别对原激光里程计与改进激光里程计的运动

轨迹进行评测分析。2 种算法均是在 Ubuntu 18. 04 系

统下基于 ROS Melodic版本采用 C++编译实现，算法

运行的平台配置为：Intel（R） Core（TM） i7-9700 CPU 
八核  3. 00 GHz， 8 G DDR4 RAM。

4. 1　Kitti数据集

Kitti 数据集是目前世界上最大的自动驾驶及

SLAM 技术评测专业数据集，如图 7 所示。Kitti数据集

采集车配备了 Velodyne HDL-64E 线激光雷达和 Point 
Grey Flea 2 系列的摄像机和 2 个彩色摄像，Kitti为每组

数据都提供了对应的标定文件。选取的 Kitti数据集两

幅地图采集环境不同，其中地图 1 采集距离为 3723 m，

采集时长为 471 s，共 4541 帧点云；地图 2 采集距离为

2205 m，采集时长为 288 s，共 2761帧点云。地图信息如

表 1所示。

4. 2　实验说明

实验方法设置：选用 Kitti 数据集进行测试，采用

全球导航卫星系统（GNSS）信息作为真值，记录原激

图 5　局部地图构建

Fig.  5　Local map construction diagram

图 6　改进激光里程计整体结构

Fig.  6　Improved overall structure of lidar odometer

图 7　Kitti数据集采集车

Fig.  7　Kitti data acquisition vehicle
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光里程计与改进激光里程计输出的运动轨迹，进行对

比评测。根据 Kitti数据集中帧数与距离的关系，地图 1、
地图 2激光点云帧与距离的关系分别为 1. 22 frame/m、

1. 25 frame/m，结合改进运动预测算法对关键帧的选

取策略，并根据文献［24］对关键帧选取的研究现状，统

一将关键帧选取阈值设置为 3 m/3°，局部地图关键帧

数量设置为 20，NDT 迭代次数设置为 35，NDT 分辨率

设置为 1 m×1 m×1 m，所有实验条件均相同。

Evo有2种评价指标：相对位姿误差（RPE）、绝对位姿

误差（APE）。RPE评估局部准确性，即每段距离内的误

差。APE评估轨迹的全局一致性，即误差随路程的累积。

4. 3　实验结果与分析

使用 Kitti 数据集的地图 1、地图 2 进行测试，在相

同的实验条件下对 2 种算法的运动轨迹与 GNSS 轨迹

进行评测对比，将 GNSS 轨迹命名为 TRUTH，原激光

里程计命名为 NDT，改进激光里程计命名为 OURS。

实验结果如图 8、图 9 所示，其中（a）为 GNSS 轨迹

（实线）与 NDT 轨迹对比图（虚线），（b）为 GNSS 轨迹

（实线）与 OURS 轨迹对比图（虚线），RMSE 为均方根

误差，std为标准差。由图 8（a）、图 8（b）、图 9（a）、图 9（b）
可知，OURS 轨迹相比于 NDT 轨迹更贴合 GNSS 轨

迹。通过 Evo 评测工具进一步分析，图 8（c）、图 8（d）、

图 9（c）、图 8（d）分别为 NDT 与 OURS 相对于 TRUTH
的 RPE（均设置为每 100 m 的误差评测）评测结果图，

图 8（e）、图 8（f）、图 9（e）、图 9（f）分别为 NDT 与 OURS
相对于 TRUTH 的 APE 评测结果图。NDT、OURS 在

地图 1、地图 2 场景下的实验数据如表 2、表 3 所示，其

中，地图 1场景下改进的激光里程计相比于原激光里程

计局部最小 RPE 降低了 2%、局部最大 RPE 降低了

12%，全局 APE 最大值降低了 4. 99 m，全局 APE 平均

值降低了 7. 17 m，同比下降了 27. 92%；地图 2 场景下

改进的激光里程计相比于原激光里程计局部最小 RPE
降低了 4%、局部最大 RPE 降低了 13%，全局 APE 最大

值降低了 3. 88 m，全局 APE 平均值降低了 2. 02 m，同

比下降了 36. 66%。由实验结果可知，改进的激光里程

计在地图 2 场景下的性能略优于地图 1，因为地图 2 相

对于地图 1速度较慢且点云帧数较少，累计误差随时间

的积累较低，更能体现出本运动预测算法的点云数据

匹配性能。

图 8　地图 1 NDT 与 OURS 对比图。（a）（b）运动轨迹；（c）（d）RPE；（e）（f）APE
Fig.  8　Map 1 comparison of NDT and OURS.  (a) (b) Trajectory; (c) (d) RPE; (e) (f) APE

表 1　实验地图信息

Table 1　Experimental maps information
Map sequence

Map 1
Map 2

Frame
4541
2761

Distance /m
3723
2205

Time /s
471
288
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使用 Evo 工具分别将两幅地图实验中的 GNSS 真

实运动轨迹与两种激光里程计的三维运动轨迹对比，

如图 10、图 11 所示。为了展现出激光里程计在三维方

向上的误差分布，将图 10（a）、图 11（a）中的运动轨迹

图 9　地图 2 NDT 与 OURS 对比图。（a）（b）运动轨迹；（c）（d）RPE；（e）（f） APE
Fig. 9　Map 2 comparison of NDT and OURS. (a) (b) Trajectory; (c) (d) RPE; (e) (f) APE

图 10　地图 1 NDT 与 OURS 运动轨迹对比图。（a）运动轨迹 Z方向；（b）运动轨迹三维方向数据

Fig. 10　Map 1 comparison of motion track between NDT and OURS. (a) Z axis of motion trajectory; (b) 3D direction data of motion trajectory

表 2　地图 1 场景下的运动轨迹评测

Table 2　Evaluation of motion trajectory in map 1 scene

Map 1

NDT
OURS

RPE
Max /%

1. 91
1. 79

Min /%
0. 24
0. 22

APE
Max /m
59. 04
54. 05

Mean /m
25. 68
18. 51

表 3　地图 2 场景下的运动轨迹评测

Table 3　Evaluation of motion trajectory in map 2 scene

Map 2

NDT
OURS

RPE
Max /%

1. 87
1. 74

Min /%
0. 16
0. 12

APE
Max /m
13. 46
9. 58

Mean /m
5. 51
3. 49
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分别用图 10（b）、图 11（b）数据化表示。由图 10（b）、

图 11（b）可知，OURS 相比于 NDT 误差明显减小，

表 4、表 5 分别计算了 GNSS 运动轨迹、NDT 运动轨迹

和 OURS 运动轨迹在三维运动轨迹 Z方向上误差的最

大偏移和极差，其中极差代表了 Z方向上的振荡。

由表 4、表 5 可知，在地图 1 场景下 OURS 相比于

NDT 的运动轨迹 Z方向上最大偏移降低 70. 29%、振

荡降低 74. 10%；在地图 2 场景下 OURS 相比于 NDT
运动轨迹 Z方向上最大偏移降低 82. 52%、振荡降低

79. 88%，有效地抑制了三维运动轨迹竖直方向上的漂

移，验证了 OURS 的稳定性与有效性。

由实验结果可知，通过采用 Kitti 数据集中的两幅

不同场景的地图对激光里程计改进算法的运动轨迹评

测，与 NDT 相比，OURS 的局部误差与全局误差均有

所降低，尤其是运动轨迹三维方向的 Z方向误差降低

明显，实验结果表明：OURS 比 NDT 更加稳定，有效减

小了运动轨迹累积误差，提高了激光里程计精度。

5　结 论

针对室外大范围建图场景中激光里程计运动轨迹

漂移问题，提出了一种连续运动预测算法，基于 NDT
点云匹配算法对激光里程计进行改进，以新关键帧的

加入为分界点，根据当前帧与关键帧的间距动态分配

运动预测关于历史帧位姿信息的参考量，抑制了因某

帧点云匹配误差产生的运动轨迹漂移趋势；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

一步提升了点云匹配精度，降低了全局累积误差，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。但在单一传感器条件下，尤其在走廊、

隧道等大范围的单一场景下，由于匹配特征单一，易被

点云匹配算法定位至错误位姿，极大地影响了匹配精

度，造成大范围的轨迹漂移，如何在单一传感器条件下

尽可能地消除累积误差并且能够应用于多种特殊环

境，是未来待研究的工作。
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