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自主泊车场景下的激光雷达和 IMU 紧耦合的
建图与定位方法
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(上海工程技术大学机械与汽车工程学院　 上海　 201620)

摘　 要:针对在自主泊车环境中,仅使用激光雷达传感器,建图和定位精度受限的情况下,提出了一种基于惯性测量单

元(inertial
 

measurement
 

unit,IMU)与激光雷达紧耦合的车辆自主泊车场景下的建图定位方法 I-LOAM。 首先,在前端对点云数

据进行 IMU 预积分、点云预处理,去除地面点云,降低点云规模,保证激光里程计的效率。 其次,提出一种基于初始配准算

法(sample
 

consensus
 

initial
 

alignment,SAC-IA)粗处理和优化后的迭代最近点算法(iterative
 

closest
 

point,ICP)精配准的 S-ICP 算

法,与 IMU 和 LiDAR 紧耦合的定位算法互为补充,为自主泊车系统提供更为灵活和精准的建图定位方案。 然后,在后端融合

IMU 信息、激光里程计和回环检测信息完成地图构建。 与 LeGO-LOAM 算法相比,本文所提算法的均方根误差在室外、室内和

直道 3 种场景中分别降低了 45%、3%和 6%,具有更好的精度和鲁棒性,为车辆在自主泊车环境下的建图与定位任务提供精准

可靠的解决方案。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

autonomous
 

parking
 

environment
 

in
 

which
 

the
 

map
 

building
 

and
 

localization
 

accuracy
 

are
 

limited
 

by
 

using
 

only
 

LIDAR
 

sensors,
 

a
 

map
 

building
 

and
 

localization
 

method
 

I-LOAM
 

based
 

on
 

the
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU)
 

tightly
 

coupled
 

with
 

LIDAR
 

is
 

proposed
 

for
 

autonomous
 

vehicle
 

parking
 

scenarios. Firstly,
 

IMU
 

pre-integration
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

is
 

performed
 

at
 

the
 

front-end,
 

point
 

cloud
 

preprocessing
 

to
 

remove
 

the
 

ground
 

point
 

cloud
 

and
 

reduce
 

the
 

point
 

cloud
 

scale
 

to
 

ensure
 

the
 

efficiency
 

of
 

laser
 

odometry.
 

Secondly,
 

an
 

S-ICP
 

algorithm
 

based
 

on
 

sample
 

consensus
 

initial
 

alignment
 

( SAC-IA)
 

coarse
 

processing
 

and
 

optimized
 

iterative
 

closest
 

point
 

( ICP)
 

fine
 

alignment
 

is
 

proposed,
 

which
 

complements
 

the
 

tightly
 

coupled
 

positioning
 

algorithm
 

with
 

IMU
 

and
 

LiDAR
 

to
 

provide
 

the
 

best
 

solution
 

for
 

autonomous
 

parking.
 

The
 

S-ICP
 

algorithm
 

is
 

complementary
 

to
 

the
 

tightly
 

coupled
 

IMU
 

and
 

LiDAR
 

localization
 

algorithm,
 

providing
 

a
 

more
 

flexible
 

and
 

accurate
 

map
 

building
 

and
 

localization
 

solution
 

for
 

the
 

autonomous
 

parking
 

system.
 

Then,
 

the
 

map
 

is
 

constructed
 

by
 

fusing
 

IMU
 

information,
 

laser
 

odometry
 

and
 

loopback
 

detection
 

information
 

at
 

the
 

back-end.
 

Compared
 

with
 

the
 

LeGO-LOAM
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm’s
 

rms
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

45%,
 

3%
 

and
 

6%
 

in
 

outdoor,
 

indoor
 

and
 

straight
 

road
 

scenarios,
 

respectively,
 

with
 

better
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

which
 

provides
 

an
 

accurate
 

and
 

reliable
 

solution
 

for
 

map
 

building
 

and
 

localization
 

tasks
 

in
 

autonomous
 

parking
 

environments.
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0　 引　 言

　 　 随着汽车保有量急剧攀升,城市停车难问题随之加

剧,尤其在泊车环境复杂多变的区域,自动泊车系统的研

发应运而生,成为解决停车难题的关键技术突破。 该系

统 的 核 心 竞 争 力 在 于 其 即 时 定 位 与 地 图 构

建(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)能力,即
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在未知环境中,通过车载传感器的实时观测,不仅能够精

确估算车辆的位置,还能同步构建详尽的环境地图,确保

车辆在任何陌生环境中都能自如定位与导航[1-3] 。
无论是室外还是室内的停车场,高精度的定位技术

都是实现无人泊车服务不可或缺的基石[4] 。 当前,主流

的 SLAM 方 案 分 为 两 大 类: 激 光 SLAM[5] 和 视 觉

SLAM[6-7] ,分别依赖激光雷达和摄像头进行环境感知与

定位。 如何在保证定位精度的同时,克服使用单一传感

器 SLAM 的局限,成为未来自动泊车技术发展的重要课

题[8] 。 激光点云的配准过程,通常被视为构建并解决一

个非线性优化问题的过程,而这个过程的配准质量对最

终的定位精度具有至关重要的影响[9] 。 在多线激光雷达

的每次扫描过程中,它能够捕获大量的数据点,而在点云

配准过程中,执行最近邻搜索是一个必要的步骤。 随着

扫描点数量的不断增加,所需的计算量以指数速度增长,
这对算法实现实时处理构成了显著的挑战[10] 。 2014 年

Zhang 等[11] 提出了一种可以实时提取特征点的精细化的

激光雷达里程计( LiDAR
 

odometer
 

and
 

mapping,LOAM)
建图方案,计算复杂度较低,鲁棒性强。 但是该方法在特

征贫乏的环境中,如白墙或开阔空间,LOAM 可能难以提

取足够的特征点,从而影响定位和建图的准确性。 Shan
等[9] 提 出 了 一 种 轻 量 级 地 面 优 化 的 激 光 里 程

计(lightweight
 

and
 

ground
 

optimized
 

LiDAR
 

odometry
 

and
 

mapping,LeGO-LOAM),但在非结构化或地面特征不明

显的环境中,LeGO-LOAM 的性能可能会受到影响。 2019
年 Ye 等[12] 提出了一种 IMU 和 LiDAR 紧耦合的激光建

图算法(LiDAR
 

intertial
 

odometry
 

mapping,LIOM),能够实

现实时、低漂移和鲁棒的位姿估计,特别是在大尺度高速

环境中有很好的表现,但是采用了滑窗优化,虽然精度更

高,可是这也导致了运算效率较低,实时性效果较差。
Shan 等[13] 提出了一种基于平滑和映射的激光雷达惯性

里 程 计 ( LiDAR
 

inertial
 

odometry
 

via
 

smoothing
 

and
 

mapping,LIO-SAM)算法,将各种不同相对和绝对测量因

子加入到系统中,选择性的引入关键帧与地图进行匹配,
提高了系统实时性能,但该方法在处理过程中可能会丢

弃关键帧之间的特征,这可能导致信息损失,影响精度。
耿磊等[14] 提出了一种结合激光雷达的多视角点云配准

方法,该方法创新地集成了 IMU 以辅助点云配准。 不同

于传统的依赖点云数据进行配准的方式,此方法主要依

靠 IMU 提供的信息来校正点云的姿态。 这种方法不仅

减少了对点云数据本身的依赖,还提高了配准的准确性

和效率。
针对以上研究存在的问题,本文提出了一系列改进

措施,主要涉及前端点云配准、后端数据融合策略以及建

图方法。 本文所提出的改进算法不仅可以提高点云配准

的精准度,而且通过滤除地面点云,有效减轻了冗余点云

对自主泊车系统定位和建图过程的不利影响。 这些改进

显著增强了算法在面对复杂环境时的实时性和鲁棒性。

1　 本文方法
 

1. 1　 方法框架

　 　 基于激光惯导紧耦合的 I-LOAM 算法框架如图 1
所示。

图 1　 本文算法框架

Fig. 1　 Algorithmic
 

framework
 

of
 

this
 

paper

　 　 本文算法框架如图
 

1
 

所示,IMU 数据被集成于算法

框架的前端和后端处理流程中。 该算法通过融合激光雷

达里程计数据和 IMU 数据来校正和优化姿态估计。 经

过 IMU 预积分处理的姿态变换信息被用于建图模块,以
实现当前帧点云与历史帧点云之间的精确配准。 此外,
在积分变换模块中,这些姿态变换信息被进一步累积和

处理,以输出最终的估计位姿。
1. 2　 点云预处理

　 　 点云数据在自主泊车的定位和建图过程中扮演着至

关重要的角色。 本文采用的是 16 线 3D 激光雷达,可以

获得丰富的点云信息。 然而,激光雷达获取的点云数据

可能包含大量噪声等与实际应用场景无关的信息,例如

在自主泊车时,地面的点云信息便属于冗余点云,对后续

数据额定处理造成很大的麻烦。 因此,需要在建图定位

前对原始点云数据预处理。
为了提高自动驾驶平台域控制器运算效率,本文采

用体素栅格化滤波算法。 首先将得到的原始 3D 点云栅

格化,计算每个体素内所有点的重心,之后算法用这个重

心点来代表每个栅格内的所有点。 从而在实现降低点云

数量的同时又能保留物体的形态特征。
在降低了点云数量后, 利用随机抽样一致性算

法(random
 

sample
 

consensus,RANSAC) 算法去除地面点
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云,如图 2 所示,其算法步骤如下:1)从滤波后的点云数

据中随机选择 3 个不共线的点;2)将选中的样本点来拟

合平面的数学模型;3)评估所有点云数据中与该模型的

匹配程度,将那些与模型匹配程度高(即距离平面的距离

小于设定的阈值)的点定义为地面点。 重复以上步骤,选
择包含地面点数量最多的模型作为最终的平面估计结

果。 利用最终确定的平面模型,筛选出不满足平面方程

的点,这些点就是去除地面点云后的非地面物体。

图 2　 RANSAC 算法示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

RANSAC
 

algorithm

1. 3　 IMU 预积分和点云去畸变

　 　 激光雷达和 IMU 紧耦合方法,是指在算法的前端便

融合 LiDAR 和 IMU 数据,更好地利用两者的互补优势,
显著提高系统的定位和地图构建精度。 IMU 预积分的核

心思想是在位姿调整之前,就对 IMU 数据进行处理和积

分,这样在优化过程中就不需要每次都重新积分。

图 3　 IMU 预积分原理

Fig. 3　 IMU
 

pre-integration
 

principle

这种方法可以精确地描述自动驾驶平台从时间点 i
到时间点 j 的运动变化。 假设两帧激光分别处于 i、j 时
刻,期间存在多帧时间间隔为 Δt 的 IMU 数据,本文用预

积分公式[15] 计算 i、j 时刻间的旋转与速度和位置的增量

ΔRW
ij 、ΔvW

ij 、ΔpW
ij 如式(1) ~ (3)所示。

ΔRW
Bij = RW

Bi( ) TRW
Bj (1)

ΔvW
ij = (RW

Bi)
T vW

j - vW
i - gWΔt ij( ) (2)

Δp ij = RT
i p j - p i - v iΔt ij -

1
2
gΔt2

ij( ) (3)

式中: RW
B 表示从 B 系到 W 系的旋转矩阵。

通过激光的获取频率 f 以及水平方向的分辨率 r,能

够计算每一个激光点 p i 获取的时刻 t i 为:

t i = t0 + 1
f

× 1
r

× col( i) (4)

式中: t0 为当前帧第 1 列点云获取时间,通常为点云的时

间戳; col( i) 为激光点在水平方向上的坐标偏移。
由式(3)和(4)可知, p i 去畸变后的坐标 p′i 为:
p′i = p i + Δp t0ti

(5)
将式(4)应用于原始点云中的每一个点,即可获得

去畸变后的点云数据,相比于原始点云,去畸变后的点云

空间位置更加精确,有利于后续的点云配准和定位。
1. 4　 位姿配准算法 S-ICP
　 　 为了同时达到精度和实时性的需求,提出了一种基

于 SAC-IA 粗处理和优化 ICP 精配准的 S-ICP 算法。 在

对原始点云数据滤波和去除地面点云之后,本文首先采

用 SAC-IA 算法对从两帧点云中提取出的特征点云进行

粗略配准。 这一步骤可以为两帧点云提供一个较为准确

的初始位姿,如果经过这一步处理的位姿不够准确,可在

此基础上进一步提高配准的精度,利用基于 K-Dtree 数据

结构的 ICP 算法,对点云进行精细配准,直至获得准确的

初始位姿。
1)基于 SAC-IA 算法的粗配准

在粗配准阶段,本文采用快速点特征直方图[16] ( fast
 

point
 

feature
 

histograms,FPFH) 计算出点云的特征直方

图,之后使用 SAC-IA 算法完成初始的粗配准,获得一个

初始的较为准确的位姿点云。 基于 SAC-IA 算法的粗配

准的基本原理和步骤如下:
步骤 1)特征描述子计算。 分别计算源点云和目标

点云的 FPFH 特征描述子,捕捉点云中每个点的局部几

何特征;
步骤 2)随机选择样本点。 从源点云中随机选择一

定数量的点(至少 3 个),这些点之间需要满足最小采样

距离的限制,以确保采样点的分布具有代表性;
步骤 3)估计变换矩阵。 对于每一对匹配点,使用随

机选择的源点云中的点和目标点云中的对应点来估计一

个初步的变换矩阵;
步骤 4)计算误差。 使用估计的变换矩阵将源点云

中的点变换到目标点云的坐标系中,并计算变换后的点

与目标点云中对应点的距离误差。 距离误差可由 Huber
评价公式评价:

LH(ei) =

1
2
e2
i , ‖ei‖ ≤ tE

1
2
tE(2‖ei‖ - tE), ‖ei‖ > tE

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

式中: Lh(ei) 表示第 i 组对应点的匹配误差度; tE 表示预

先设定的误差阈值; ei 表示第 i 组对应点变换后的距

离差。
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步骤 5)迭代优化。 重复执行以上步骤,每次迭代都

可能得到一个新的模型。 在每次迭代中,记录下内点的

数量,并与当前最佳模型进行比较;
步骤 6)选择最佳模型。 在所有迭代完成后,选择具

有最多内点的模型作为最终的估计结果,这个模型代表

了最佳的粗配准结果。
2)优化的 ICP 算法

传统 ICP [17] 算法,是一种用于配准两个点云数据集

的算法,其目标是找到最佳的旋转和平移变换,使得源点

集 P= {p i,i= 1,2,…,Np}和目标点集 Q= {q i,i = 1,2,…,
Nq}之间的对应点之间的距离最小化。 算法的核心是最

小化误差函数 E R,t( ) ,其中 R 是旋转矩阵, t 是平移矩

阵,求得误差函数 E R,t( ) ,其值越小越好[18] 。 数学上,
这个误差函数可以表示为:

E R,t( ) = 1
n ∑

n

i = 1
‖q i - Rp i + t( ) ‖2 (7)

式中: q i 和 p i 分别表示 Q 和 P 中的一个点。
可以看出,传统 ICP 算法的优点在于简单,不需要进

行点云的分割或者特征的提取,在初始值比较好的情况

下,精度和收敛性都能有不错的表现,但是在寻找最近对

应点时计算的耗时会比较大,而且只考虑了点与点之间

的距离,缺少对点云结构信息的利用[19] 。 因此利用 K-D
树( k-dimensional

 

tree,K-Dtree)快速搜索最近点对,提高

点云的配准效率[20] 。
算法步骤如下:
步骤 1)将粗配准中得到的点云 P′和Q ,作为初始点

云输入给优化过的 ICP 算法中;
步骤 2)将待查询的点从根结点开始,根据与各个结

点的比较结果向下访问 K-DTree,直至达到叶子结点。 若

≤根节点的值则进入左子树,若>根节点的值进入右子

树,到达叶子结点时,在当前子空间搜索距待查询点最近

的点,记录下最小距离对应的数据点,记为当前最近邻点

N 和最小距离 D;
步骤 3)进行回溯操作,查询是否有更近的“最近邻

点”,即判断未被访问过的分支里是否还有更近的点,它
们之间的距离小于 D;

步骤 4)重复进行上述步骤,直至搜索路径为空,结
束搜索。
1. 5　 基于 LiDAR-IMU 紧耦合的定位算法流程

　 　 对于去畸变校正后得到的点云 P- k、P
-
k+1,需要求得两

者之间的位姿变换。 若第 k + 1 帧的开始扫描时刻为

tk+1, 该时刻 IMU 给出的位姿变换矩阵为 TI
k+1,把 TI

k+1 作

为 SAC-IA 匹配的初始位姿,得到最终的变换矩阵 TSAC
k+1。

在短时间之内,IMU 所给定的轨迹不会出现大幅度漂移,
因此可将其给定的初始位姿变换作为判据之一为:

TSAC
k+1 - TI

k+1 ≤ ξTI
k+1,

 

ξ ∈ (0,1) (8)
式中: ξ 为与 IMU 自身精度相关的系数,若 SAC-IA 得到

的位姿变换结果在预定的范围内,则判定为匹配成功,
T init

k+1 = TSAC
k+1。 若不满足上述条件,则进入优化后的 ICP 算

法中,进一步求得准确的位姿变化矩阵,记为 T init
k +1。 将最

终的位姿变换结果加入到激光里程计中。
1. 6　 基于因子图优化的全局地图构建

　 　 后端因子图优化是全局关键帧的优化,因子图优化

将 IMU 预积分因子、里程计因子等各部分因子实时插入

到全局因子图中,以最小化整个系统的误差。 经过紧耦

合输出的的位姿加入激光里程计有助于提高点云数据的

准确性,然而,激光雷达观测中的固有误差以及里程计估

算过程中的计算误差会随时间逐渐累积。 为此,通过引

入关键帧建立位姿图的约束,并利用闭环检测将过往帧

纳入优化流程,成为消除累积误差、调整全局轨迹与地图

的重要手段。 另外,通过选定关键帧生成局部地图,并以

较低频次与现有的全局地图进行精细比对,可以持续修

正里程计的偏差。 与此同时,局部地图将以增量的形式

不断更新和丰富全局地图的环境细节,最终完成全局地

图的构建。

图 4　 因子图优化

Fig. 4　 Factor
 

graph
 

optimization

2　 实验验证

2. 1　 实验平台搭建

　 　 为了验证本文提出的算法的有效性,将其集成到了

一个自动驾驶汽车的实验平台上进行了测试。 自动驾驶

汽车平台(如图 5 所示),搭载以
 

NVIDIA
 

AGX
 

Orin 为核

心处理器的域控制器,加载 Ubuntu
 

18. 04
 

环境,运行
 

ROS(机器人操作系统),为感知周围环境及估算机器人

位置,应用垂直视场
 

30°的禾赛雷达
 

PandarXT-16
 

线激光

雷达和创恒九轴
 

IMU,传感器主要参数如表 1 和 2 所示。
2. 2　 建图与定位精度实验

　 　 为了评估本文提出方法的性能,设计了一系列对比

试验,涉及 LOAM、LEGO-LOAM 以及本文提出的 I-LOAM
算法。 这些试验在上海工程技术大学松江校区进行。 在
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图 5　 实验平台

Fig. 5　 Experimental
 

platforms

所有测试场景中, 无人驾驶车辆的速度被控制 在

10
 

km / h 以下,这一速度范围较为贴近于汽车在执行自

主泊车操作时所面临的低速行驶条件。

表 1　 激光雷达主要参数

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

of
 

LiDAR
 

sensor
参数 规格

测距精度 0. 5
 

cm
水平视场角 360°

水平角分辨率 0. 18°
垂直视场角 30°( -15° ~ 15°)

垂直角分辨率 2°
扫描频率 10

 

Hz

表 2　 IMU 主要参数

Table
 

2　 Main
 

parameters
 

of
 

IMU
参数 规格

陀螺仪测量范围 500° / h
陀螺仪零偏稳定性 25°

 

/ h
陀螺仪随机游走 0. 1° / √hr

加速度计测量范围 ±4
 

g
加速度计零偏稳定性 5

 

mg
加速度计随机游走 0. 035° / √hr

输出速率 10
 

Hz

　 　 1)建图效果

在校园环境内采集室外实验楼周围的环境的激光和

IMU 数据,并使用本文提出的 I-LOAM 算法进行地图构

建。 如图 6 所示,可以看出,经过点云预处理后的点云形

态基本得到保留,点云数量大幅减少。 滤波前试验平均

每帧始点云数量为 26
 

127 个,经 Voxel
 

Grid
 

滤波和地面

点云去除后,平均每帧原始点云数量为 10
 

809 个,降低

了 58. 6%。
为了说明本方案在真实环境中的效果,首先评估有

无 IMU 耦合在建图模块上的差异。 实验环境是闭环带

图 6　 点云预处理效果

Fig. 6　 The
 

effect
 

of
 

point
 

cloud
 

preprocessing

有室外停车场的校园道路, 平台的移动速度约 为

10
 

km / h。 为客观评价各个方案的建图差异,不进行闭环

检测,定性比较各个方案建图之间的差异。
LOAM 方案在进行建图时,未将 IMU 数据纳入耦合

处理,会导致激光里程计轨迹与建图之间出现重影现象。
这一问题在图 7 中得到了直观展示。

图 7　 LOAM 建图效果

Fig. 7　 LOAM
 

algorithm
 

building
 

effect

与 LOAM 方案相比,本文采用了激光雷达与 IMU 的

紧密耦合方案。 此外,通过引入改进的点云配准算法

S-ICP,显著提高了点云配准的精度。 这些改进直接促进

了最终建图质量的显著提升。 I-LOAM 建立的点云地图

如图 8 所示。
2)定位效果

接下 来 比 较 LOAM、 Lego-LOAM 和 本 文 提 出 的

I-LOAM 的定位效果,多角度地反映定位的精度。 首先对

3 种方案的轨迹差异,做定性的对比。 由于 Lego-LOAM
方案产生较大漂移,轨迹效果较差,故此处仅比较 LOAM
和 I-LOAM 的轨迹,分别如图 9 和 10 所示。 能够发现在

上方闭环位置处的轨迹差异,已用方框标出,LOAM 方案

无法正确形成闭环,轨迹无法闭合。 I-LOAM 轨迹完整,
且闭环效果优于 LOAM 方案。

然后对 3 种方案的定位轨迹差异做定量的对比。
LOAM、Lego-LOAM

 

和本文方案 I-LOAM 的绝对位姿误
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图 8　 I-LOAM 建图效果

Fig. 8　 I-LOAM
 

algorithm
 

building
 

effect

图 9　 LOAM 轨迹

Fig. 9　 LOAM
 

positioning
 

trajectory

图 10　 I-LOAM 轨迹

Fig. 10　 I-LOAM
 

positioning
 

trajectory

差(APE)如图 11 和 12 所示,APE 是估计位姿误差和真

实误差之间的直接差值,可以非常直观地反应算法精度

和轨迹差异。 3 种方案录制的泊车轨迹与 GNSS 录制的

真实轨迹间的均方根误差如表 3 所示。 由图 11 和 12 可

知,LOAM 算法由于仅使用激光雷达单一传感器定位,所
以位姿误差最大,APE 值最大达到 7. 45

 

m。 而采用了本

文所提 I-LOAM 算法的 APE 值均明显低于其余两种算

法,性能较优。 从表 3 可知,在 3 个自主泊车的场景中,
本文所提 I-LOAM 算法和 LEGO-LOAM 算法的轨迹均方

根误差比仅采用激光传感器的 LOAM 算法提升明显。 采

用紧耦合的 I-LOAM 算法比松耦合的 LEGO-LOAM 算法,
在室外、室内和直道 3 种场景下均有提升,分别提升了

45%,3%,6%。 分析可得,I-LOAM 算法在室内和直道场

景下有小幅度提升,在室外大范围场景下提升最为明显,
这可能是由于本文所提的算法在位姿配准阶段是根据特

征描述子进行运算,故而在特征明显的室外环境下精度

提升较高。

图 11　 APE 对比

Fig. 11　 APE
 

comparisons

图 12　 APE 对比

Fig. 12　 APE
 

comparisons

表 3　 算法的均方根误差

Table
 

3　 RMSE
 

of
 

the
 

algorithm (m)
场景 LOAM Lego-LOAM I-LOAM

室外停车场 1. 625 0. 523 0. 286
室内停车场 1. 105 0. 162 0. 157
校园直道 1. 049 0. 136 0. 128
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3　 结　 论

　 　 本文针对自主泊车场景中,仅使用激光雷达传感器,
建图与定位效果受限的问题,提出了一种基于 IMU 与

LiDAR 紧耦合的自主泊车场景下的定位方法,即 I-LOAM
算法。 I-LOAM 算法通过在前端引入 IMU 预积分和点云

预处理,有效降低了点云数据的规模,提高了激光里程计

的效率。 同时,提出的 S-ICP 算法在位姿配准方面与

IMU 和 LiDAR 的紧耦合定位算法互为补充,为自主泊车

系统提供了更为灵活和精准的定位方案。 实验结果表

明,I-LOAM 算法在点云预处理、位姿配准、以及全局地图

构建方面均表现出色。 在成功去除地面点云和噪声之

后,点云数据的数量显著降低,这不仅提高了计算效率,
而且还保留了点云形态的基本特征。 相比于 LOAM 和

 

LeGO-LOAM,本文所提算法 I-LOAM 具有更好的精度和

鲁棒性,可以为自主泊车的车辆提供满足精度的建图与

定位。
在未来的工作中,将在本文算法的基础上融合视觉

传感器,这可以大幅增强本文算法在直道和室内场景下

的精度。 由于在室内和直道环境下的环境特征较少,在
这两种场景下的精度提升不太明显,因此未来将视觉和

激光雷达进行融合,利用视觉传感器从环境中获得更多

丰富的特征信息,以期大幅提升本文算法在室内和直道

场景下的精度和鲁棒性,为自主泊车提供适用性更强的

SLAM 方案。
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