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摘　 要:针对纯激光 SLAM 算法定位漂移问题,提出一种基于点云特征描述子全局搜索的粗匹配回环检测算法。 该算法首先采

用基于图像距离的快速分割方法对激光点云进行地面点去除,基于点云曲率和关键点聚合算法实现了边缘特征提取和聚类,通
过特征描述子生成算法得到当前帧点云的特征描述符,其次经过计算当前帧和历史帧的相似度评分完成全局匹配搜索实现对

候选回环帧的选取,完成回环检测粗匹配过程;然后采用 NICP 算法进行当前帧与候选回环帧的精确匹配,从而完成回环检测

过程;最后搭建了移动机器人实车平台,完成对校园数据集的采集,验证了本文算法的定位效果,通过对实车实验结果的分析可

知,在实车采集的校园数据集上误差优化程度均值为 13. 15%,为了进一步验证本文算法的整体性能,在 KITTI 数据集进行测试

对比,结果显示相比较 Lego_loam 和 Lio-sam 算法,本文所提算法在保证了运行效率的基础上,有效地改进了定位精度。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

localisation
 

drift
 

problem
 

of
 

pure
 

laser
 

SLAM
 

algorithm,
 

a
 

coarse
 

matching
 

loopback
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

global
 

search
 

of
 

point
 

cloud
 

feature
 

descriptor
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

firstly
 

adopts
 

the
 

fast
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

image
 

distance
 

to
 

remove
 

ground
 

points
 

from
 

the
 

laser
 

point
 

cloud,
 

implements
 

edge
 

feature
 

extraction
 

and
 

clustering
 

based
 

on
 

the
 

point
 

cloud
 

curvature
 

and
 

key
 

point
 

aggregation
 

algorithm,
 

and
 

obtains
 

the
 

feature
 

descriptor
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

in
 

the
 

current
 

frame
 

through
 

the
 

feature
 

descriptor
 

generation
 

algorithm,
 

then
 

completes
 

the
 

global
 

matching
 

search
 

by
 

calculating
 

the
 

similarity
 

scores
 

of
 

the
 

current
 

frame
 

and
 

the
 

historical
 

frames
 

to
 

achieve
 

the
 

selection
 

of
 

candidate
 

looping
 

frames,
 

and
 

completes
 

the
 

loopback
 

detection.
 

The
 

coarse
 

matching
 

process
 

is
 

completed.
 

Then
 

the
 

NICP
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

accurately
 

match
 

the
 

current
 

frame
 

with
 

the
 

candidate
 

loopback
 

frame
 

to
 

complete
 

the
 

loopback
 

detection
 

process.
 

Finally,
 

the
 

real
 

vehicle
 

platform
 

of
 

the
 

mobile
 

robot
 

is
 

built
 

to
 

complete
 

the
 

acquisition
 

of
 

the
 

campus
 

dataset
 

to
 

verify
 

the
 

positioning
 

effect
 

of
 

this
 

paper’s
 

algorithm,
 

and
 

through
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

experiments
 

on
 

the
 

real
 

vehicle,
 

it
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

average
 

value
 

of
 

the
 

degree
 

of
 

optimisation
 

of
 

the
 

error
 

on
 

the
 

campus
 

dataset
 

acquired
 

by
 

the
 

real
 

vehicle
 

is
 

13. 15%.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

validate
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

this
 

paper’s
 

algorithm,
 

test
 

comparisons
 

are
 

performed
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

Lego_loam
 

and
 

Lio-sam
 

algorithms,
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

improves
 

the
 

localisation
 

accuracy
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

guaranteeing
 

the
 

operational
 

efficiency.
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0　 引　 言

　 　 同步定位和建图( SLAM)是近些年来发展迅速的机

器人感知技术之一[1] ,已经在自动导航等领域得到广泛

应用[2-4] ,SLAM 回环检测技术是 SLAM 系统的一个关键

部分,是指在 SLAM 过程中识别出前面已经测到的环路。
在 SLAM 系统中,回环检测是用于纠正 SLAM 系统计算

的错误信息和确保 SLAM 图形正确的一种方法[5] ,因此,
对于回环检测的研究具有很高的实际价值。

在激光 SLAM 回环检测的研究中,主要是利用提取

的点云特征进行特征描述来进行[6] 。 最早是在 2011 年,
Steder 等[7] 首次对激光 SLAM 的回环检测展开研究,提
出一种基于三维数据欧式距离大小进行回环检测的方

法,这也是首次在激光 SLAM 领域提出回环的概念;为了

在数据中准确的寻找回环帧,国内外研究者进行了很多

研究,Muhammad 等[8] 提出了三维激光点云数据特征的

回环检测方法,从点云数据的局部表面中提取出法向量,
并利用这些法向量构建直方图作为点云的描述子并采用

基于直方图描述子的特征匹配方法来寻找回环帧;
Himstedt 等[9] 提出了一种基于地标关系的方法,用于构

建二维激光点云描述子,这种方法利用位姿直方图,通过

对地标的关系进行建模,从而得到点云的描述子,采用近

似最近邻搜索( approximate
 

nearest
 

neighbour,ANN)搜索

方法完成回环帧的搜寻和配准,但随着搜索次数的增加

性能会下降;Li 等[10] 通过将 3D 激光点云进行投影在 2D
面上,采用每个面的密度特征来构建描述子进行回环匹

配,提高了点云描述符的准确性;Kim 等[11] 将点云分区

并降维构建描述子,这种方法极大的保留点云的原始特

征,提高了识别精度。 此外很多研究也着重去提高匹配

效率,Kallasi 等[12] 设计了一种点云关键点检测器,通过

提取点云中关键点并与地图进行匹配实现回环检测,降
低了匹配成本并验证了算法的效率;Dube 等[13] 设计一

种对点云进行分割匹配的检测方法,通过计算分割后点

云相似度进行回环检测。 Wang 等[14] 为了提高回环检测

速度,对点云特征离散化为二进制特征进行匹配,这种方

法的匹配速度明显快于传统方法;柴梦娜等[15] 提出一种

基于点云特征的粗精两步回环检测的方法,提出重叠网

格的概念对三维点云进行基于 NDT 算法的回环检测流

程,保证了匹配精度的同时提高了匹配效率。 随着研究

的深入,很多人将语义信息融入激光点云进行匹配,Li
等[16] 首次提出使用点云语义信息进行回环检测的概念,
并融入 SA-LOAM 算法中,实验证明这种方法可很好提高

定位和建图精度; Cui 等[17] 提出了一种用于 3D 激光

SLAM 的词袋回环检测系统,能很好的校正完整的 6 自

由度回路位姿;武汉理工大学的黄永新等[18] 采用视觉传

感器构建词袋信息辅助激光 SLAM 进行回环检测的多传

感器融合方法,实验表明能很好地提升回环检测精度。
针对纯激光 SLAM 算法定位漂移问题,本文提出一

种融合框架的回环检测算法,首先进行基于特征描述子

的全局搜索粗匹配,通过对激光点云进行地面点去除、边
缘特征提取聚类以及特征描述子生成算法得到当前帧点

云的特征描述符,然后经过全局匹配搜索得到最终回环

帧的选取,完成回环检测粗匹配过程,通过 NICP 算法进

行当前帧与回环帧的精确匹配,从而完成回环检测过程,
最后搭建移动机器人实车平台采集校园数据集进行实车

验证,实验结果显示很好地提高了 SLAM 过程中的定位

精度和建图效果。

1　 特征描述子全局粗匹配

1. 1　 总体框架

　 　 基于特征描述子全局搜索粗匹配算法主要包括两个

模块。 如图 1 所示,一个为特征描述子提取模块,此模块

接受预处理之后的原始激光点云数据, 首先进 行

RANSAC 算法进行地面点去除,然后根据点云曲率大小

将边缘特征点云进行提取[19] 。 然而,在边缘点的收集过

程中,通常会有大量的点在阈值以上但不稳定,本文通过

对边缘特征点进行聚类来消除这些不稳定的点云,最后

通过特征描述子生成算法完成特征描述子的提取。 另一

个为全局搜索回环粗匹配模块,此模块通过对当前帧特

征描述子与历史帧进行相似度对比,选择匹配相似度得

分最大的候选帧作为最终的候选回环帧,完成粗匹配的

回环检测过程。

图 1　 基于特征描述子全局搜索粗匹配算法框架

Fig. 1　 A
 

framework
 

of
 

coarse
 

matching
 

algorithm
 

for
global

 

search
 

based
 

on
 

feature
 

descriptors

1. 2　 特征描述子提取

　 　 特征描述子的提取流程及效果图如图 2 所示,首先

输入原始点云,在经过地面分割算法后,得到非地面点点

云,接着通过基于曲率的边缘特征提取算法[20] ,得到边

缘特征点云,再对边缘特征点云进行聚类操作,进一步增

强点云的语义特征,最后通过特征描述子生成算法生成

180 维度的特征描述子向量,本小节接下来将详细介绍
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各个算法的具体原理。

图 2　 特征描述子提取流程及效果图

Fig. 2　 Feature
 

descriptor
 

extraction
 

process
 

and
 

effect
 

diagram

1)地面点分割

在特征描述子的提取过程中,由于地面点云不具有

边缘特征,为了减少地面点云对后序聚类和特征描述子

提取的影响,此外为了减轻计算负荷,增强算法实时性,
故对地面点云进行分割去除。

相较于基于 RANSAC 算法进行地面分割的传统方

法,本文采用一种基于距离图像的快速分割方法,距离图

像是一种将激光雷达扫描数据转换为图像形式的方法,
每个像素的值代表该点到激光雷达的距离值,由于地面

通常具有一定的平整性,因此地面点的相邻线束点云与

水平面夹角相对稳定,而非地面点的相邻线束点云与水

平面夹角则变化较大,因此,可以通过计算每个点与其周

围点的高度差异来分割地面和非地面点,该算法可以在

地面有一定坡度的情况下高效的去除地面点云,算法原

理如图 3 所示:

图 3　 地面分割原理图

Fig. 3　 Ground
 

segmentation
 

schematic

首先计算在同一角度相邻线束点云与水平面的夹角

β :

β = arctan
z

χ2 + y2 + z2( ) (1)

设定角度阈值 θ ,相邻线束点云与水平面夹角的差

值小于阈值时,则为地面点云,否则为非地面点:
| βA - βB | ≤ θ (2)
该算法与传统地面分割算法相比,精度更高,能够有

效地将地面和非地面点云分开;速度更快,适合用于实时

定位和建图的应用场景;鲁棒性更强,能够适应不同的地

形和环境。
2)边缘特征提取

边缘特征点云是一类具有代表性的特征点云,因为

这些特征点能够充分表达点云中的关键结构和形状信

息,并且边缘特征点云通常比原始点云更稳健,能够更好

地应对点云中的噪声和不完整数据。 本算法采用一种基

于点云曲率的方法进行边缘特征点的提取,这是一种常

用的激光点云边缘特征提取方法,其基本思想是通过计

算每个点的法向量和曲率值,提取点云中的边缘特征,
图 4 介绍该方法的具体实现流程。

图 4　 边缘特征提取算法流程图

Fig. 4　 Flowchart
 

of
 

edge
 

feature
 

extraction
 

algorithm

首先要计算每个点的法向量,法向量是描述点云几

何形状的重要参数,其大小和方向与点云表面的曲率相

关,本文采用基于最近邻法的法向量计算方法,其计算公

式如下:

n i =
1
k ∑

k

j = 1
x j - x i (3)

其中, n i 表示点 x i 的法向量,k 表示最近邻点的数

量,x j 表示第 j个最近邻点的位置坐标,本文 k 取值为 10,
即取最近邻的 10 个点计算法向量。

接着计算每个点的曲率值,曲率值反映了点云表面

的弯曲程度,通常用来描述点云表面的粗糙程度和边缘

特征,本文采用基于法向量的曲率计算方法,其计算公式

如下:



　 第 3 期 基于点云特征全局搜索的回环检测算法 ·179　　 ·

k i =
λ1 + λ2

2
(4)

其中, λ1 和 λ2 分别表示点 x i 的主曲率值,可通过求

解点 x i 处的法向量矩阵的特征值得到。
通常情况下,边缘点的曲率值较大,因此可以通过设

定一个阈值,将曲率值大于该阈值的点判断为边缘点,设
定阈值 k t 后,可以通过以下公式判断点 x i 是否为边缘点:

1,k i > k t

0,k i ≤ k t
{ (5)

本文设置曲率阈值 k t 为 0. 1,若阈值大于 0. 1 则标记

为边缘点,小于阈值则不进行标记,遍历完所有点云后,
输出边缘特征标记点云,完成边缘特征点的提取。

3)边缘特征聚类

当仅通过曲率大小计算来提取边缘点时,会发现会

有部分点云满足曲率阈值要求,但这些点云分布比较分

散且不稳定,无法表达点云的语义特征,如果用这些点进

行匹配大概率会导致匹配失败,所以本算法采用聚类的

方式对边缘特征点云进行聚类操作,去除这些不稳定分

散的边缘特征点云。
传统的欧氏聚类算法是一种基于欧几里得距离度量

的聚类算法,其基本思想是将点云中距离较近的点分为

一类,并将其视为同一对象,具体流程如图 5 所示,对于

在一帧点云 P 中的任意点云 P i ,即 P i ∈ P ,首先通过 K-
D 树查找离当前点云最近的 K 个点,这些点中距离小于

设定阈值的便聚类到集合 Q 中。 如果 Q 中元素的数目

不再增加,整个聚类过程便结束;否则须在集合 Q 中选取

点 P i 以外的点,重复上述过程,直到 Q 中元素的数目不

再增加为止。

图 5　 欧式聚类流程图

Fig. 5　 Euclidean
 

clustering
 

flowchart

然而,在处理激光点云数据时,仅仅使用距离信息可

能会导致聚类结果不够准确,因此本文采用了新的关键

点聚合算法用于寻找有效的边缘关键点。 因为具有近似

相同水平角度的点更有可能位于同一簇上,采用角度信

息引导,基于点云水平角度分区的欧式聚类,将潜在点聚

集在小群中,而不是像传统欧氏聚类算法所示的那样聚

集在整个区域,基于水平角度分区的点云欧式聚类方法

的详细流程图如图 6 所示。

图 6　 基于水平角度分区的欧式聚类算法流程图

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm
based

 

on
 

horizontal
 

angle
 

partitioning

将点云沿着竖直方向投影到一个平面上,得到二维

点云,本文采用令 Z 轴的数值为 0 的方法,将三维点
 

(x,
y, z)

 

投影到二维平面上,将二维点云根据点的极角(即

点与水平面的夹角) 进行分组,将点按照极角大小分成
 

18 组,每组对应一个水平角度区间,可以使用以下公式

计算点的极角:

θ = arctan
y
x( ) (6)

其中, θ 是点的极角,x 和 y 分别是点在二维平面上

的坐标,将点按照极角大小进行分组,可以使用以下公式

将点分组:

k = θ
Δθ

(7)

其中,k 是点所属的组别, Δθ
 

是每组的角度大小;
对所有边缘特征点云分组后,按照上述的传统的欧

式聚类方法对同组别的边缘特征点云进行欧式聚类,初
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始化聚类中心,并计算每个点到所有聚类中心的欧氏距

离,将每个点分配到距离最近的聚类中心所在的类别,并
更新每个类别的聚类中。 重复执行该步骤直到聚类中心

收敛,将各个区间内的聚类后的点云簇进行合并,得到最

终需要的聚类后的点云。
上述聚类算法获得点云簇后,计算每个点云簇的质

心坐标,并将其命名为聚集关键点,它可以表示其聚类,
并用于后续特征描述子的生成,假设一簇点云中有 n 个

点(x1,y1, z1),(x2,y2, z2),…,(xn,yn, zn) ,则聚集关键

点 C 可以通过以下公式计算:

C = 1
n ∑

n

i = 1
(x i,y i,zi) (8)

4)特征描述子生成算法

在边缘特征聚类后,得到了每个区域内的聚集关键

点,本文设计了新的特征描述子生成算法,利用聚集关键

点生成特征描述子,流程如图 7 所示。

图 7　 特征描述子生成算法流程图

Fig. 7　 Flowchart
 

of
 

the
 

feature
 

descriptor
 

generation
 

algorithm

如图 7 所示,首先将所有聚集关键点投影到水平面

上,这样可以消除聚集边缘关键点在垂直方向上分布不

均匀所造成的影响。 为了快速匹配,本文算法的全局特

征描述子被表示为一个 1×180 维度的向量,将水平面以

雷达位置为中心,以最远的聚集关键点的距离作为半径

画圆,并将圆等分 180 个扇区,本文所设计的特征描述子

的每个维度对应一个扇区,在每个角度扇区内计算所有

聚集关键点的距离均值作为当前扇区的特征描述,如果

当前角度扇区内无聚集关键点,则取值为 0,最后生成的

特征描述子为 1×180 维度的向量。
图 8 展示了特征描述子的生成示意图,在每一个扇

区中的 D 字母代表着聚集关键点的距离值,下标代表着

处于扇区的位置,上标表示按照距离排序的顺序值,例如

D1
1 表示第一个扇区的距离最近的聚集关键点。 由图 8 中

第一个扇区的局部放大图可知,扇区的特征描述 D1 代表

[D1
1,D2

1,D3
1] 的均值大小,最终累计 180 个扇区的特征描

述生成 1×180 维度的特征描述子,至此,完成了特征描述

子提取的全部流程。

图 8　 特征描述子生成算法示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

feature
descriptor

 

generation
 

algorithm

1. 3　 全局搜索粗匹配过程

　 　 为了快速计算当前帧与历史帧特征描述子的相似

度,将采用类似于汉明距离的计算方法来定义两个特征

描述子的相似度得分。 但是,与汉明算法不同的是,本算

法只计算两个描述子的非零同维数,具体流程如图 9
所示。

图 9　 全局搜索粗匹配算法流程图

Fig. 9　 Flowchart
 

of
 

global
 

search
 

coarse
 

matching
 

algorithm

在这两个特征描述子中计算相应的非零维差值的绝
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对值,如果该值低于 0. 2,则相似性分数增加 1。 如果匹

配的总相似度得分高于阈值,则认为该匹配有效,选择匹

配相似度得分最大的历史帧作为最终的候选回环帧,至
此粗匹配完成回环帧的提取,具体步骤和公式如下:

假设有两个特征描述符 FD1 = [D1, D2,D3,D4,D5,
…,D180] 和 FD2 = [D′1,D′2,D′3,D′4,D′5,…,D′180], 计

算对应非零维度差值的绝对值,计算相似度得分,公式

如下:

score =
score + 1 if

 

| D i - D′i | ≤ 0. 2
score if

 

| D i - D′i | > 0. 2{ (9)

如果匹配的相似度得分高于阈值 Thscore ,则认为该

匹配有效,加入候选回环帧,本文算法的相似度得分阈值

Thscore 设置为 150,即满足:
score ≥ Thscore (10)
选择匹配相似度得分最大的历史帧作为最终的候选

回环帧,完成全局搜索粗匹配算法流程。

2　 NICP 算法精确匹配

　 　 基于点云特征全局搜索的粗匹配获得的候选回环帧

并不能保证回环检测的正确性,为进一步增加回环检测

的准确性,将采用基于 NICP 算法的精确匹配方法对粗

匹配得到的回环帧与当前帧进行匹配。
点云 ICP 匹配是一种常用的点云配准方法,用于将

两个或多个点云数据集对齐。 它的基本思想是不断迭代

优化两个点云之间的最小二乘误差,直到误差最小化。
假设在当前帧下的点云集记为 Q,回环帧下的点云集记

为 P,n 表示点云集的点云数量,两个点云集精确配准的

前提则是尽量完全重合,从回环帧点云集到当前时刻点

云集的旋转矩阵为 R,平移矩阵为 t,则要使两个点云集

尽量重合,只需要回环帧点云集在经过变换矩阵后与当

前帧点云集的误差最小,此时便可以建立最小化目标

函数:

f(R,t) = 1
n ∑

n

i = 1
‖(RP t + t) - Q i‖

2 (11)

将该问题转化为最小二乘问题是 ICP 算法最常见的

实现方式,但是传统的 ICP 算法存在很大的弊端,传统算

法只以两帧点云之间对应点的欧式距离作为最小二乘的

优化目标,这样会出现不同位置或不同物体的点进行错

误匹配的情况,从而陷入局部最优。 为解决这一问题,本
文采用正规迭代最接近点( normal

 

iterative
 

closest
 

point,
NICP)方法,在这种方法中,其在匹配两组点云时并非只

考虑匹配点云之间的欧氏距离,而是充分利用实际曲面

的特征来对错误的点匹配进行滤除,主要的特征为法向

量和曲率,具体算法流程如图 10 所示。
首先计算点云中每个点的特征,即其领域的法向量

图 10　 NICP 算法精确匹配流程图

Fig. 10　 Flowchart
 

of
 

NICP
 

algorithm
 

for
 

exact
 

matching

和曲面曲率,以标记每个点,找到当前帧任意一点 p i 周围

半径 R 球形空间内的所有点 V i ,通过下式计算周围点云

的协方差矩阵:

μ s
i =

1
vi

∑
pj∈vi

p i (12)

Σ s
i =

1
vi

∑
pj∈vi

(p i - μ i)
T(p i - μ i) (13)

式中: s
i 即为周围点云的协方差矩阵,通过 SVD 分解,

得到特征值和特征向量:

s
i = U

λ1 0
0 λ2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
UT (14)

其中, λ1 和 λ2 为对应的特征值大小, U 的列向量为

对应的特征向量,且满足 λ1 < λ2,法向量 n i 即为最小特

征值对应的特征向量,曲率 σ i 通过下式计算:

σ i =
λ1

λ1 + λ2
(15)

接着根据点的距离和特征找两组点云中的匹配点

对,需要同时满足以下点匹配规则:
1)若两点间的距离大于阈值,则拒绝匹配;
2)若两点的曲率之差大于阈值,则拒绝匹配;
3)两点的法向量角度之差大于阈值,则拒绝匹配;
最后利用非线性最小二乘法最小化目标函数,以求

解点云变换矩阵,此处目标函数包括点面投影和法向量

旋转误差,如下式:
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p~i =
p i

n i
( ) (16)

T  p~i =
Rp i + t
Rn i

( ) (17)

误差定义为:

e ij(T) = ( p~ c
i - T  p~ r

j ) (18)
目标函数的定义为:

∑
C

e ij(T) TΩije ij(T) (19)

其中, Ωij 为信息矩阵,其值大小为协方差的逆,最后

采用 LM 优化算法对目标函数进行迭代求解,若迭代收

敛即可得到两帧激光点云之间的相对位姿,说明精确匹

配成功。

3　 实验与分析

3. 1　 实车数据集实验

　 　 为了更好的验证本文改进算法的可行性,本文将通

过搭建实车移动机器人平台采集校园数据集进行验证,
本文实车实验平台选用众仙智灵产品的智能移动机器人

实践平台。 在如图 11 所示。 该移动机器人搭载了镭神

智能 C16 系列小型机械式 16 线激光雷达、单目摄像机以

及 RTK / IMU 组合导航系统等多个传感器,同时配有高性

能工控机进行数据处理,提供了充足的算力基础,小车底

盘选用阿克曼转向结构,运动更加灵活,为本文算法的验

证实验提供了完备的硬件基础。

图 11　 移动机器人实验平台

Fig. 11　 Mobile
 

Robot
 

Experiment
 

Platform

图 12 为所采集的数据集卫星地图,红色线条为数据

集实车路径,数据集总长度大约为 263
 

m。 该实验车从

图中起点位置出发,绕门口的停车场环行一周,形成一个

矩形闭环,可以很好验证本文的回环检测算法的可行性。

图 12　 校园数据集卫星路径地图

Fig. 12　 Satellite
 

path
 

map
 

of
 

campus
 

dataset

图 13 为数据集的定位轨迹路径对比图,从图 13 右

侧的局部放大图可以看出本文改进算法轨迹与真值轨迹

重合程度明显大于 Lego_Loam 算法,说明 Lego_loam 算法

的定位漂移误差大于本文算法,本文的回环检测改进对

定位效果有明显的优化。

图 13　 实车校园数据集轨迹对比图

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

trajectories
 

in
 

the
real

 

vehicle
 

campus
 

dataset

图 14 和 15 分别展示了实车校园数据本文算法和传

统 Lego_Loam 算法的 RPE 指标随时间变化的轨迹图,考
虑到姿态估计的误差随着时间的推移会逐渐累积,因此

选择每 100 帧进行一次 RPE 计算可以有效地平衡计算

效率和系统性能的评估。
根据两种算法的相对误差 RPE 值对比图可知,

Lego_loam 算法的 RPE 区间在 0 ~ 0. 12
 

m 内,而本文算法

的 RPE 区间在 0 ~ 0. 09
 

m 内,由此说明本文算法 RPE 的

波动幅度和离散程度得到了有效的优化。
图 16 和 17 分别展示了实

 

车校园数据测试的本文算

法和传统 Lego_Loam 算法的绝对误差 APE 指标随时间

变化的轨迹图。
根据两种算法的 APE 指标对比图可知,Lego_Loam

算法的绝对误差 APE 指标维持在 0. 1
 

m 左右,波动幅度

区间在 0 ~ 0. 3
 

m 区间范围内,而本文算法的绝对误差
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图 14　 Lego_Loam 相对误差指标图

Fig. 14　 Lego_Loam
 

relative
 

error
 

indicator
 

chart

图 15　 本文算法相对误差指标图

Fig. 15　 The
 

relative
 

error
 

index
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

图 16　 Lego_Loam 算法绝对误差指标图

Fig. 16　 Lego_Loam
 

absolute
 

error
 

indicator
 

chart
 

of
 

the
 

algorithm

APE 指标维持在 0. 09
 

m 左右,波动幅度区间在 0 ~ 0. 2
 

m
范围内,由此可知本文算法可有效降低定位建图的绝对

位姿误差,定位精度的准确性优于传统算法。

图 17　 本文算法绝对误差指标图

Fig. 17　 Absolute
 

error
 

indicator
 

diagram
 

of
the

 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

表 1 展示了本文算法和传统 Lego_loam 算法平移误

差和旋转误差的具体均值大小以及本文算法的优化比例

数值。
表 1　 平移旋转误差数值表

Table
 

1　 A
 

numerical
 

table
 

of
 

translational
 

rotation
 

errors
参数 Lego_Loam 算法 本文算法 优化比例

相对平移误差 0. 063
 

m 0. 051
 

m +19. 04%
相对旋转误差 0. 25° 0. 22° +12%
绝对平移误差 0. 103

 

m 0. 094
 

m +8. 73%
绝对旋转误差 0. 31° 0. 27° +12. 9%

　 　 从上表 1 平移旋转误差数值表可以清晰的看出,本
文算法相较于传统 Lego_loam 算法来说,平移和旋转误

差值不论从绝对误差还是相对误差方面均得到了明显的

优化,其中相对平移误差数值的优化比例最高,达到了

19. 04%,其次是绝对旋转误差,达到了 12. 9%,相对旋转

误差优化比例为 12%,绝对平移误差优化比例为 8. 73%,
平均优化比例为 13. 15%,由此可得出结论,在实车校园

数据集上本文算法相较于传统 Lego_Loam 算法具有更加

优良的定位精度和建图效果。
3. 2　 KITTI 数据集实验

　 　 为了进一步验证本文算法的整体性能,使用 Lego_
loam 和 Lio-sam 算法和本文算法在 KITTI 数据集进行测

试,其中选用的 KITTI 数据集编号为 2011_09_30_drive_
0027。 图 18 为数据集轨迹对比图,从下图 13 右侧的局

部放大图可以看出本文改进算法轨迹与真值轨迹重合程

度明显大于比较算法,说明 Lego_loam 和 Lio-sam 算法的

定位漂移误差大于本文算法,本文的回环检测改进对定

位效果有明显的优化。
图 19 ~ 21 是 Lego_Loam、LIO-SAM 算法与本文算法

生成轨迹的绝对位姿误差图,表 2 是 3 种算法的绝对误
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图 18　 KITTI 数据集轨迹对比图

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

trajectories
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset

差 APE 数据。 根据 3 种算法的 APE 指标对比图中和

表 3 中具体数值可以得知 Lego_Loam 算法的绝对误差

APE 指标维持在 0. 86
 

m 左右,波动范围维持在 0 ~ 2. 1
 

m
左右,Lio-sam 算法的绝对误差 APE 指标维持在 0. 53

 

m
左右,波动范围在 0 ~ 1. 0

 

m 左右,而本文算法的绝对误

差值 APE 指标维持在 0. 47
 

m 左右,波动范围在 0 ~ 0. 8
 

m 左右,由此可见本文算法可以有效地降低定位建图的

误差以及提高定位精度。

图 19　 Lego_Loam 算法绝对误差指标图

Fig. 19　 Lego_Loam
 

absolute
 

error
 

indicator
 

chart
 

of
 

the
 

algorithm

图 20　 Lio-sam 算法绝对误差指标图

Fig. 20　 Lio-sam
 

absolute
 

error
 

indicator
 

chart
 

of
 

the
 

algorithm

图 21　 本文算法绝对误差指标图

Fig. 21　 Absolute
 

error
 

indicator
 

diagram
 

of
the

 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

表 2　 KITTI 数据集误差数值表

Table
 

2　 Kitti
 

data
 

set
 

error
 

table

算法 Max Mean mediun min rmse std
Lego_Loam 2. 06 0. 86 0. 73 0. 16 1. 00 0. 51

Lio-sam 0. 96 0. 53 0. 51 0. 11 0. 56 0. 19
本文算法 0. 77 0. 47 0. 47 0. 16 0. 50 0. 15

　 　 图 22 为本文算法全局相对误差分布图,从图中可以

看出当行至路口拐弯处,此时车辆的运动状态变化较大

以及点云数据较复杂,本文算法的误差较大。 当车辆沿

直线匀速运动时,图中显示误差较小。 所以,可以得知车

辆位姿变化速度以及点云数据复杂程度会直接影响本文

算法的准确性。 在运行效率方面,对 3 种算法运行时的

CPU 使用率进行了统计,通过数据分析,3 种算法的运行

时间均在 115
 

s 左右,Lio-sam 算法的平均 CPU 占有率为

10. 78%,Lego_loam 算法的平均 CPU 占有率为 10. 4%,
本文算法的 CPU 平均占有率为 10. 3%。 因此可知,本文

算法在保证了效率的基础上,在定位精度上有所提升。

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于特征描述子全局搜索和 NICP 算

法的融合框架的回环检测算法,通过对激光点云进行地

面点去除、边缘特征提取聚类以及特征描述子生成算法

得到当前帧点云的特征描述符,经过全局匹配搜索得到

候选回环帧的选取,完成回环检测粗匹配过程,最终采用

NICP 算法进行当前帧与候选回环帧的精确匹配,完成回

环检测过程。
实验从实车校园数据集平台进行验证分析,主要内

容对定位精度指标的实验验证分析,通过实验验证分析

可知,本文改进算法的总体性能优于传统算法,在实车采
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图 22　 本文算法全局相对误差分布图

Fig. 22　 Global
 

relative
 

error
 

distribution
of

 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

集的校园数据集上整体优化程度均值为 13. 15%,并在

KITTI 数据集上增加了 Lio-sam 算法进行对比测试。 综

上对比,本文算法具有更加优良的定位精度和建图效果。
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