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摘　 要:针对移动机器人室外环境开阔场景大范围建图时,激光雷达里程计位姿计算不准确从而导致 SLAM 算法精度下降等问

题,设计了一种基于多传感器融合的 SLAM 优化算法。 算法上,通过前端里程计优化提升 SLAM 算法的可靠性,将适用于室外

的 GNSS 等传感器信息与激光里程计融合,在技术上实现了扩展卡尔曼滤波的轻量化并将其嵌入于 LOAM 算法架构中,在尽可

能不增加资源负担的情况下对前端里程计进行改进;在优化算法基础上,搭建了实际移动机器人平台并移植算法,实现了可供

参考的多传感器融合硬件方案与扩展卡尔曼滤波在实际工程中处理多传感器数据的方法。 真实场景下的实验结果表明,在增

加了里程计运算量后算法仍能稳定保持 10
 

Hz 的室外建图,在复杂开阔环境与低成本条件下具有可靠性与可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

inaccurate
 

pose
 

calculation
 

of
 

the
 

lidar
 

odometry
 

when
 

mobile
 

robots
 

build
 

the
 

map
 

in
 

the
 

outdoor
 

open
 

environment,
 

which
 

will
 

make
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

simultaneous
 

SLAM
 

algorithm
 

drops,
 

an
 

optimized
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-sensor
 

fusion
 

is
 

designed.
 

In
 

terms
 

of
 

algorithm,
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

SLAM
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

optimizing
 

the
 

front-end
 

odometry,
 

the
 

data
 

of
 

the
 

lidar
 

odometry
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

data
 

of
 

several
 

sensors
 

which
 

are
 

suitable
 

for
 

outdoor
 

use,
 

such
 

as
 

GNSS,
 

we
 

achieve
 

the
 

lightweight
 

of
 

the
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

and
 

embed
 

it
 

in
 

the
 

LOAM
 

algorithm
 

technically,
 

and
 

improve
 

the
 

lidar
 

odometry
 

without
 

increasing
 

computing
 

resource
 

as
 

much
 

as
 

possible.
 

Based
 

on
 

the
 

optimization
 

algorithm,
 

an
 

actual
 

mobile
 

robot
 

platform
 

is
 

built
 

and
 

the
 

algorithm
 

has
 

been
 

transplanted
 

on
 

it,
 

the
 

hardware
 

solution
 

of
 

multi-sensor
 

fusion
 

and
 

the
 

method
 

of
 

processing
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

in
 

practical
 

engineering
 

are
 

realized.
 

The
 

experimental
 

results
 

in
 

real
 

scenes
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

be
 

stably
 

maintained
 

at
 

10
 

Hz
 

outdoor
 

mapping
 

after
 

increasing
 

the
 

odometry
 

calculation,
 

and
 

it
 

is
 

reliable
 

and
 

feasible
 

in
 

complex
 

open
 

environment
 

and
 

low-
cost

 

conditions
 

in
 

real
 

scenes.
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0　 引　 言

　 　 同步定位与建图算法( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)是指移动机器人在未知环境下通过收

集各传感器数据进行自主同步定位与建图的技术[1] ,为
了实现无人驾驶领域的导航、路径规划、目标跟踪等目

标,SLAM 技术是必须的,其为移动机器人的智能化提供

了先决条件。
SLAM 算法中的主要传感器大致可分为相机与激光
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雷达两种,分别代表了视觉 SLAM 与激光 SLAM[2] 。 视觉

SLAM 应用场景丰富,成本低,可提取语义信息,但受光

线等环境因素影响较大,且运算复杂,累计误差也较

大[3] 。 激光 SLAM 技术成熟,能生成可用于路径规划的

地图,且由于激光雷达几乎可以不受光线或天气影响直

接获取环境的结构信息[4] ,因此在 SLAM 算法中有着更

高的精度,但激光 SLAM 也存在缺乏语义信息的缺点[5] ,
同时激光雷达在室外作业时,由于激光损耗率和分辨率

较低等因素的影响[6] ,在探测远距离物体或复杂场景时

会对激光里程计的计算产生干扰,影响计算的准确度,从
而导致激光 SLAM 算法在室外的表现普遍不如室内[7] 。

以 LOAM[8] 为代表的激光 SLAM 算法将 SLAM 问题

分为两部分:前端里程计与后端建图。 前端里程计进行

高频率但低精度的激光里程计计算,用以输出移动机器

人在当前点云帧的位姿变换,并且提供补偿运动失真后

的点云给后端建图模块;后端建图模块则以低频率但高

精度地将点云配准至全局地图,从而生成最后的点云地

图。 LOAM 算法及许多变体都得以在室内外场景建图中

得到应用[9] 。 但是由于激光雷达的特性与算法本身的架

构,在室外建图时若只使用激光雷达往往会导致前端里

程计计算误差增大从而导致建图精度下降[10] ,因此若能

使用适用于室外的传感器进行辅助矫正,对算法的普适

性与稳定性提升有重要意义。
针对室外建图时激光 SLAM 算法精度不足等问题,

本文提出了基于多传感器融合的算法优化方案,主要研

究内容包括:
1)

 

本文以 LOAM 算法为基础,在不使用 IMU 传感

器提供高精度三维相对位置信息的前提下,采用 GNSS
信息、激光雷达里程计、轮式里程计进行扩展卡尔曼滤波

数据融合,在室外建图时提供高精度融合里程计信息,提
升了后端建图精度,完成了多传感器融合的激光 SLAM
算法。

2)
 

本文在移动机器人平台上进行了实际部署,通过

ROS 操作系统进行了算法的实现,并对算法进行了稳定

性与轻量化的调整,在实际场景中进行了实验,验证了本

文算法在低成本平台上的可行性与稳定性。

1　 多传感器融合的 LOAM 算法

1. 1　 多传感器融合的 LOAM 优化算法架构

　 　 LOAM(lidar
 

odometry
 

and
 

mapping
 

in
 

real-time)算法

是激光 SLAM 的经典算法之一。 LOAM 算法的流程如

图 1 所示,其将移动机器人的激光 SLAM 问题分为 4 部

分:首先获取激光雷达原始点云数据;接着点云注册部分

将点云注册后提取点云中的特征点;接着激光雷达里程

计部分采用基于特征点的 ICP 匹配求出点云的位姿变

换;最后建图部分将点云配准至全局地图,完成点云地图

构建。 激光雷达里程计部分解算时高频但低精度,用以

进行比对的特征点较少;而点云地图构建部分则进行低

速率高精度的配准,匹配时使用的特征点数量较多。

图 1　 LOAM 算法架构

Fig. 1　 LOAM
 

algorithm
 

structure

本文工作的实现基础为 LOAM 算法的开源变体:A-
LOAM 算法,A-LOAM 精简了原始 LOAM 的代码结构,同
时算法流程、框架与 LOAM 一致,因此本文采取 A-LOAM
算法作为基础并进行修改从而实现本文多传感器融合激

光 SLAM 的目标。 由于两者算法的高度一致性,在后文

统一以 LOAM 指代,不作特殊区分。
本文在 LOAM 算法基础上改进后的算法框架如图 2

所示,其中虚线框内部分为本论文所设计的多传感器融

合部分。

图 2　 多传感器融合的激光 SLAM 算法

Fig. 2　 LOAM
 

algorithm
 

structure

在原本的 LOAM 架构中,激光雷达里程计信息通过

Scan
 

to
 

Scan 的方式进行基于特征点的里程计配准,该方

法容易快速积累误差[11] ,在室外环境下建图更是容易因

为路面崎岖导致抖动及激光雷达本身特性导致里程计精

度的下降[12] 。 因此本文引入了采用 RTK 技术[13] 能进行

厘米级精度的 GNSS 定位设备与移动机器人自带的轮式

里程计进行数据融合。
1. 2　 激光雷达前端里程计算法

　 　 激光雷达里程计的信息由点云配准得到,LOAM 算

法先提取点云的特征点,再进行配准。 特征点可由计算

空间中点集的曲率(curvature)得到。 对于点云中的某点

i ,设 S 为点 i 附近的点集,X(k,i) 为 i 点在 k 时刻的坐标

值,则可以计算出该点的曲率 c:

c = 1
| S |·‖X(k,i) ‖

‖ ∑
j∈SS,j≠i

X(k,i) - X(k,j)( ) ‖ (1)

若 c 足够大,则认为该点与周围点差距较大,可以判



· 50　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

定该点为边缘点,反之曲率小判定该点为平面点。 当接

收到至少两帧点云信息时,将前后两帧点云 Pk 与 Pk-1 投

影至 tk 时间戳上进行比较。 设 Pk-1 投影到 tk 的点云为

Pk。
对 Pk 进行特征点提取,可以得到平面点Fk 与边缘点

Ek, 同时,对事先保存在 KD 树中 Pk 的特征点进行匹配,
寻找特征点之间的对应关系。 如图 3(a)所示,当寻找 Pk

中边缘点 i到边缘线的对应时,需要寻找点 i在Pk 中最近

的两个边缘点 m 和 n,该两点必须是激光雷达不同线束

上的点才能构成边缘线,而对于平面点 i,寻找Pk 中最近

的 3 个平面点,方式为在同一激光线束上确定两点 l、m、
n,最后在相邻线束上再找一点从而构成一个平面,如图

3(b)所示。

图 3　 激光点匹配关系

Fig. 3　 Lidar
 

point
 

matching
 

relationship

确定了特征点归属的边缘线或平面后,对于每两帧

点云之间,可以近似认为激光雷达的运动是匀速直线,因
此,求出当前帧点到上一帧边缘线或平面的距离后,结合

之前的位姿变换矩阵,配合 L-M 方法[14] 可以推导得到激

光雷达在两帧间的旋转矩阵与平移矩阵,即可视为移动

机器人的激光雷达里程计信息。
1. 3　 GNSS 数据处理

　 　 本文使用通用横轴墨卡托投影( universal
 

transverse
 

Mercator,UTM) [15] 进行 GNSS 数据处理,UTM 将非均匀

分布的经纬度信息映射到平面直角坐标系中,对于机器

人定位有着重要的辅助作用,该方法已经被广泛用于多

传感融合 SLAM 算法。
GNSS 消息包含了经纬度与高度信息,其中高度信息

可以直接作为 Z 轴信息,只需用 UTM 算法将经纬度(φ,
λ)转换为 UTM 坐标 ( E,N),如图 4 所示, UTM 采用

WGS84 系统,将地球按 8°的纬度间隔与 6°的经度间隔进

行分区并展开至平面,进行 UTM 投影时,将经纬度投影

先确定所在“格”,再投影至唯一坐标。
设地球为沿南北轴,半径 a = 6 378. 137 km 和反扁率

为 1 / f = 298. 257 223 563 的扁球体,以北方向和东方向为

基准划区,引入两个基础参数 N0 = 0 km, E0 = 500 km(只

图 4　 UTM 分带示意图

Fig. 4　 Schematic
 

of
 

UTM
 

segmentation

讨论北半球),本文中取投影比例系数 k0 = 0. 999 6。
首先根据文献[16],依据反扁率等参数计算一些球

体投影至平面的前置指标:

n = f
2 - f

,
 

A = a
1 + n

1 + n2

4
+ n4

64
+ …( )

α1 = 1
2
n - 2

3
n2 + 5

16
n3,α2 =

13
48

n2 - 3
5
n3,α3 =

61
240

n3

β1 = 1
2
n - 2

3
n2 + 37

96
n3,β2 = 1

48
n2 + 1

15
n3,β3 = 17

480
n3

为了简化最终结果的形式,故引入中间量[16] :

δ1 = 2n - 2
3
n2 - 2n3,δ2 = 7

3
n2 - 8

5
n3,　 δ3 = 56

15
n3

t = sinh tanh -1(sinφ) - 2 n
1 + n

tanh -1 2 n
1 + n

sinφ( )( )
ξ′ = tan-1 t

cos(λ - λ0)( ) , η′ = tanh-1
sin(λ - λ0)

1 + t2( )

　 　
σ = 1 + ∑

3

j = 1
2jα jcos(2jξ′)cosh(2jη′)

= ∑
3

j = 1
2jα jsin(2jξ′)sinh(2jη′)

根据文献[16-18] 的优化推理方法,利用中间量简

化后的式(2) ~ (3)可得投影坐标(E,N)为:

E = E0 + k0A η′ + ∑
3

j = 1
α jcos(2jξ′)sinh(2jη′)( ) (2)

N = N0 + k0A ξ′ + ∑
3

j = 1
α jsin(2jξ′)cosh(2jη′)( ) (3)

1. 4　 多传感器的扩展卡尔曼滤波融合与轻量化方案

　 　 卡尔曼滤波作为实现贝叶斯滤波最优的算法,在机

器人学中占有重要地位,已经得到了广泛的证实与应

用[19-20] 。 本文采用扩展卡尔曼滤波,其在卡尔曼滤波的

基础上进行了提升,能处理非线性问题,在实现时通过将

非线性函数控制的状态转移概率进行线性化,从而实现

多传感器滤波融合。
在扩展卡尔曼滤波中,设机器人的状态向量为 s ,预

测分量为 s′ ,测量分量为 w ,卡尔曼滤波的目的是为了
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得到对机器人状态进行估计后的均值与方差,则从 t - 1
时刻由各分量推导 t 时刻的状态分量与其他各分量的扩

展卡尔曼滤波更新流程可表示为如算法 1 所示。
　 　 1:扩展卡尔曼滤波算法( st-1 ,Pt-1 ,ut,wt)

2:　 　 s′t = f(ut,st-1 )

3:　 　 P′t =FtPt-1F
T
t +Rt

4:　 　 Kt =P′t H
T
t (HtP′t H

T
t +Qt)

-1

5:　 　 st = s′t +Kt(wt-h( s′t ))

6:　 　 Pt = ( I-KtHt)P′t
7:　 　 return

 

stPt

　 　 其中状态转移过程和观测过程的非线性函数分别用

f 和 h 表示,用 P 表示状态向量的协方差, F 与 H 分别表

示状态转移函数与观测函数的雅可比矩阵, Q、R 分别表

示观测与预测过程中高斯白噪声的协方差,之后若获得

其他传感器的测量值,则重复 3 ~ 5 步,可以得到多个传

感器融合时的单独程序流程如算法 2 所示。

　 　 1:传感器融合算法( s1
t ,w2

t ,P1
t )

2: K2
t = P1

t H
T
t (HtP

1
t H

T
t + Qt)

-1

3: s2
t = s1

t + K2
t (w

2
t - h( s1

t ))

4:P2
t = ( I - K2

t Ht)P
1
t

　 　 相比于卡尔曼滤波,扩展卡尔曼滤波最大的不同在

于采用非线性函数进行预测与观测。 但是在传感器方

面,根据前期的实际测试,在传感器更新频率较为稳定的

情况下,采用线性与非线性观测模型对融合后的精度影

响不大,因此出于计算成本与算法稳定性的考虑,决定采

用线性模型更新观测向量。 同时,由于 ROS 操作系统传

递消息的结构,本文的扩展卡尔曼滤波器忽略了控制向

量,仅以预测模型与观测模型进行更新,保证了整个系统

的轻量化与稳定度。 因此本文实际的滤波程序如算法 3
所示。

　 　 1:扩展卡尔曼滤波算法( st-1 ,Pt-1 ,ut,wt)

2:　 　 s′t = f( st-1 )

3:　 　 P′t =FtPt-1F
T
t +Rt

4:　 　 Kt =P′t H
T
t (HtP′t H

T
t +Qt)

-1

5:　 　 st = s′t +Kt(wt-Cs′t )

6:　 　 Pt = ( I-KtHt)P′t
7:　 　 return

 

stPt

　 　 其中 C 为观测过程的矩阵,在预测和观测的过程中

的噪声都可以认为其具有高斯白噪声的特性。
在求解预测向量 s′t 时,由于 f 是非线性函数,无法通

过闭式解计算置信度,转而尝试估计向量的均值与协方

差,实现方式为:在输入向量 st -1 的概率分布的均值处使

用线性函数与非线性函数 f 相切,在均值附近即可用卡

尔曼滤波的方式去处理得到预测向量的高斯分布,该方

法的累计误差较小,能稳定应用于前端里程计融合与定

位中。
在低成本算法中进行多里程计的高频率融合时,可

近似认为每次融合之间机器人位姿处于同一平面,可认

为机器人在前后两帧时间内的位姿变换如图 5 所示。

图 5　 机器人位姿更新过程

Fig. 5　 Process
 

of
 

robot
 

pose
 

update

根据图 8,可以推算出机器人位姿向量中各分量的

预测方程如式(4) ~ (6)所示:
x t = x t -1 + vt-1cos(θ z) (4)
y t = y t -1 + vt-1sin(θ z) (5)
θ t = θ t -1 + θ z (6)
EKF 利用一阶泰勒展开,对 θ z 求偏导,构造出 f 在

x t -1 处的近似函数,由此可得到系统的雅可比矩阵,将雅

可比矩阵代入扩展卡尔曼滤波流程中即可得到预测向量

s′t 。
根据流程,本文依次融合激光里程计、轮式里程计、

GNSS 数据,对前两个里程计数据进行了由绝对位姿转换

为相对位姿的处理,而 GNSS 则作为绝对位姿进行融合,
目的是为了在融合时保证平面内航向计算的准确性又不

丢失 Z 轴的变化信息。

2　 基于移动机器人 ROS 操作系统的 SLAM
系统实现

　 　 本节在移动机器人上使用工控机,在 Linux 环境下

使用 ROS 操作系统实现了基于 LOAM 算法改进的多传

感器融合室外激光 SLAM 算法。 在硬件方面,本文采用

的设备为松灵 Scout2. 0 差速底盘机器人、镭神智能 C32
激光雷达、北云科技 A1 和 C1 组合 GNSS 定位板卡。
2. 1　 基于 ROS 操作系统的 SLAM 整体设计

　 　 ROS 操作系统是基于 Linux 内核专用于机器人操作

的系统,其点对点通信方式、直接面对底层接口、以功能

包实现算法等特点让其具备了高度的实用性与适用性。
本文基于各串口与 ROS 节点的通信进行数据处理与传

递,具体实现框架如图 6 所示。
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图 6　 移动机器人硬件框架

Fig. 6　 Hardware
 

framework
 

of
 

the
 

mobile
 

robot

　 　 通信接口方面均为标准接口,移动机器人底盘与

GNSS 设备均采用 USB 接口传输数据,激光雷达采用网

线口进行电气接入。
本文在工控机上利用 ROS 功能包与话题通信机制

进行各传感器数据读取与各环节之间的数据交互处理,
扩展卡尔曼滤波环节在收集各位姿估计后经过计算,输
出优化位姿至后端建图,从而实现 SLAM,并用话题广播

三维点云地图实现可视化与输出。
2. 2　 数据矫正与系统一体化的算法研究

　 　 1)激光雷达数据矫正

激光雷达按一定频率旋转发射激光,并根据一定的

倾角差值对激光束进行排布[21] ,在获得原始激光雷达点

云数据后,由于传感器与环境的限制,本身就存在一些异

常点,如图 7 所示,例如开阔场景中过远的激光点有时会

返回不可识别的标识符,同时过近的点也会因为表面反

射无法使用,例如角度较低的激光束打在车身上的点若

采用会造成车辆被误判为障碍物。

图 7　 激光雷达有效范围示意图

Fig. 7　 Schematic
 

of
 

the
 

effective
 

range
 

of
 

lidar

因此,对于原始点云信息的过滤是有必要的,设 k 时

刻的原始点云为 Pk ,引入 NaN 作为点云中的无效标识

符,则根据点到激光雷达的距离 d可以用距离公式(7)筛
选出所需点云 Pk :

Pk =
Pk,dmin < d < dmax

NaN,d > dmax or d < dmin
{ (7)

2)信息统一化处理与扩展卡尔曼滤波适配

考虑到传感器的不同特点,在进行扩展卡尔曼滤波

时需要先进行补全处理,例如:轮式里程计只能得到二维

方向上的位姿估计与朝向,GNSS 定位系统只能得到三维

空间中的坐标而缺失朝向信息,因此本文将由传感器直

接或间接得到的机器人位姿信息统一设置为带有朝向的

三维空间向量,设机器人的状态分量为 [x,y,z,θ x,θ y,
θ z] ,缺失的状态分量用 0 补足,目的是为了统一格式以

供扩展卡尔曼滤波进行位姿估计。
由于不同传感器之间的更新速率不同且不可能完全

同步,因此本文以激光雷达的更新频率作为滤波器的更

新时间,当激光雷达里程计数据更新时,若各传感器之间

的时间差值小于阈值则进行扩展卡尔曼滤波融合,若任

意两个传感器的时间差距过大则放弃当前帧的融合,直
接使用激光里程计数据进行后端建图。

3　 实验结果与分析

　 　 本文的系统主要旨在提供一个低成本、稳定可拓展

的融合 SLAM 方案,因此本文测试环境选择开放的场景,
不确定因素更多,环境更复杂,旨在考验系统稳定性。

将融合后的前端里程计采用 LOAM 算法建图,得到

的点云地图效果如图所示,整体上看地图的效果还是不

错,图 8 展示算法在开阔环境下生成较大场景的点云地

图时,细节较为完整,且在运行了一定时间后没有发生明

显的漂移,其中图 8 ( b) 表示在没有陀螺仪提供精确

6DOF 信息的情况下依然能在点云地图中还原现实中的
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斜坡特征。

图 8　 构建实际场景点云地图

Fig. 8　 Build
 

point
 

cloud
 

mapping
 

in
 

real
 

scene

由图 8 生成的点云地图图像可知,本文优化算法在

三维点云地图构建方面表现良好,能基本真实还原实际

场景特征,并且在细节方面表现较好。
与只采用了激光雷达里程计的 LOAM 算法比较,在

建立开阔场景的点云地图时所用的前端里程计在采取了

融合数据之后有了较好的矫正,特别是在机器人启动阶

段与行进一段时间后的位姿漂移问题上有了较好的矫正

效果,具体效果如图 9 所示,图 9( a)为移动机器人的建

图场景,机器人大致沿着马路绕长方体楼栋半周,图 9
(b)为单纯采用激光雷达里程计的轨迹,很明显在启动

阶段与末尾拐弯后发生了较为明显的轨迹漂移,而图 9
(c)为采用了扩展卡尔曼滤波后融合数据的里程计轨

迹,可以看出总体轨迹符合实际场景,而经过了后端优

化,可以在图 9( d) 中看到建图轨迹基本与实际线路一

致,证明了融合算法有着良好的矫正效果。
由该场景下的实验结果分析可知,由于室外建图影

响因素较多,激光雷达计算里程计的累计误差比较大,特
别是在转角处漂移明显;在融合了轮式里程计后,用稳定

且高频率的二维平面上的位移、转向信息进行矫正,配合

GNSS 的坐标参考,在机器人经过转角处或运行一段时间

后可以有效提升里程计精度。
在三维方向上,对于 Z 轴的修正可以在实际场景 2

中得到体现。 如图 10 所示,图 10( a) 为实际建图场景,
移动机器人在总体高度变化较小的露天廊道上活动,而
图 10(b)显示在只采用激光雷达进行里程计计算时,在
Z 轴上发生了较为明显的偏差,实际原因可能是因为数

据采集时路面不平引起的抖动或是在经过了一个小斜坡

后引起的误差,而在融合了 GNSS 信息对 Z 轴上进行绝

对位姿的矫正之后,移动机器人的里程计轨迹如图 10

图 9　 实际场景 1 里程计轨迹对比与建图轨迹

Fig. 9　 Real
 

scene
 

1
 

odometry
 

trajectory
comparison

 

and
 

mapping
 

trajectory

(c)所示,准确度有明显提升,图 10( d)中的建图轨迹也

基本与实际路线一致。
由该场景下的实验结果分析可知,当机器人经过斜

坡或发生抖动时,很可能会对激光雷达里程计在 Z 轴方

向上的精度造成致命的影响,因此在引入了 GNSS 信息

进行融合后,利用其绝对位姿分量中的 Z 轴信息可以很

好的进行垂直方向上的异常检测与矫正。
定位效果如图 11 所示,图 11 显示,在定位启动时不

需要手动进行初始定位,可以直接采用 GNSS 信号进行

初始定位,同时在能根据 GNSS 信号确定 Z 轴上的位姿,
能进行简单的 3D 空间定位。

在运行效率方面,本文在尽量不增加缓存占用的前

提下进行建图,目的是接近实时场景构建。 在场景较大

时,本文依旧能稳定以 10
 

Hz 的建图速率进行点云地图

构建,说明增加了融合环节后建图速度相比与原算法几

乎没有减少,同时与 Autoware 自动驾驶框架的 NDT 建图

相比,内存占用率更小,且不会有大幅利用缓存导致建图

存在延迟与时间被大幅拉长的情况,近乎做到了实时定

位与建图。

4　 结　 论

　 　 本文通过将 GNSS、激光雷达里程计和轮式里程计进
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图 10　 实际场景 2 里程计轨迹对比与建图轨迹

Fig. 10　 Real
 

scene
 

2
 

odometry
 

trajectory
comparison

 

and
 

mapping
 

trajectory

图 11　 定位效果示意图

Fig. 11　 Schematic
 

of
 

location

行扩展卡尔曼滤波融合,并作为前端里程计输入 LOAM
算法中,实现了多传感器融合建图与三维定位功能。 经

过实验认证,采用融合里程计生成的点云地图细节完整,
且定位效果直接高效。 本文使用的算法流程可拓展性

强、稳定、低成本且对移动机器人平台负载低,可以将融

合里程计的数据输入其他算法进行建图,只需更改 ROS
系统中的话题与通信频率即可,基于本方案,可以逐渐将

融合后的里程计数据与其他 SLAM 算法相结合,提升建

图效率与准确性,并结合定位可实现自动驾驶功能,发挥

更大的实际引用价值。
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