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摘　 要:为提高机器人在未知复杂环境中导航系统的鲁棒性与稳定性,提出了一种激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合导航

算法。 首先通过 MEMS
 

IMU / 里程计的预积分,对激光雷达运动产生的畸变点云进行矫正,提高两帧点云之间的特征匹配效

率;然后根据时间戳对预积分的机器人位姿进行线性插值,得到两帧点云之间粗略的位姿变化量,以此粗略的位姿变化量作

为优化算法迭代初值,减少优化算法的迭代次数;其次在后端优化中加入 MEMS
 

IMU / 里程计的运动约束,利用多传感器联合

优化来提高机器人的定位精度;最后利用数据集进行仿真实验、利用四轮小车开展了室内与室外开闭环实验,实验表明,本
算法室外开环定位误差均值比传统算法 ALOAM、LEGO-LOAM 分别减小 51. 01% 和 24. 75% ,并且其在拐弯等运动剧烈时能

够保持较高精度。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

robot
 

navigation
 

system
 

in
 

an
 

unknown
 

and
 

complex
 

environment,
 

a
 

Lidar /
MEMS

 

IMU / Odometer
 

integrated
 

tightly
 

navigation
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

corrects
 

the
 

distortion
 

point
 

cloud
 

generated
 

by
 

the
 

lidar
 

movement
 

through
 

the
 

pre-integration
 

of
 

the
 

MEMS
 

IMU / Odometer
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

matching
 

efficiency
 

between
 

two
 

frames
 

of
 

the
 

point
 

cloud.
 

Secondly,
 

the
 

linearly
 

interpolation
 

of
 

the
 

pre-integrated
 

robot
 

posture
 

is
 

implemented
 

according
 

to
 

the
 

timestamp
 

to
 

obtain
 

the
 

rough
 

position
 

change
 

between
 

two
 

frames
 

of
 

the
 

point
 

cloud.
 

This
 

rough
 

pose
 

changing
 

is
 

used
 

as
 

the
 

initial
 

value
 

of
 

the
 

optimization
 

algorithm
 

iteration
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

of
 

the
 

optimization
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

motion
 

constraint
 

of
 

MEMS
 

IMU / Odometer
 

is
 

added
 

to
 

the
 

back-end
 

optimization,
 

and
 

the
 

multi-sensor
 

joint
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

robot.
 

Finally,
 

the
 

simulation
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

using
 

the
 

data
 

set.
 

The
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

opening
 

and
 

closing
 

loop
 

experiments
 

are
 

implemented
 

by
 

using
 

the
 

four-wheeled
 

trolley.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

average
 

outdoor
 

open-loop
 

positioning
 

error
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

51. 01%
 

and
 

24. 75%
 

respectively
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

algorithms
 

ALOAM
 

and
 

LEGO-
LOAM,

 

respectively,
 

and
 

it
 

can
 

maintain
 

high
 

accuracy
 

when
 

the
 

movement
 

such
 

as
 

cornering
 

is
 

intense.
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0　 引　 　 言

　 　 随着科学技术的不断发展,机器人技术取得了长足

的发展。 各类机器人已经广泛应用于军事、救援搜救以

及家政服务等方面[1] 。 对于任何一个机器人来说,拥有

精确的导航定位系统是重中之重。 精确感知自身位置的

能力有助于机器人的路径规划以及避障等功能[2] 。
全球定位系统( global

 

positioning
 

system,GPS)
 

作为

一种机器人常用定位方式,受制于天气、无线电、遮挡等
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环境因素,导致导航系统实时性与可靠性难以保证,环境

的未知与机器人运动不确定性会对 SLAM 系统的鲁棒性

与稳定性提出更高要求,为了解决这一问题,有必要对

SLAM 以及惯性导航技术进行进一步的关注和研究[3]
 

,研
究多传感器融合技术可显著提高导航系统鲁棒性与韧性。

激光 SLAM、IMU 以及轮式里程计在导航应用方面

各有优势,有着较为良好的互补性[4] ,具体表现在如下

4 方面,1)激光 SLAM 不适应较快的运动,因为相邻两

帧的特征点重合度较低,但惯性导航却对短时间内的

快速运动具有很好的估计;2) IMU 工作稳定、连续、受
环境影响小,激光采集数据受到环境的制约非常明显,
但是激光 SLAM

 

不仅定位精度较高,而且生成的全局地

图可以给相对定位提供基准[5]
 

;3) IMU 所采集的原始

信息短时间内具有明显的漂移,使得经过积分得到的

位置信息存在随时间增长的累积误差,但是激光采集

的数据短时间内基本不含漂移,因此激光数据能够有

效修正 IMU 的数据漂移[6]
 

,因此激光与 IMU 的组合可

以很好的解决系统的稳定性和精度问题;4) 轮式里程

计可以得到较为精确的速度信息,与 IMU 陀螺仪组合

进行航位推算得到精度较高的位置信息。 故研究基于

激光雷达的多传感器融合 SLAM 技术有着较好研究意

义与应用前景[7]
 

。
针对激光雷达的多传感器融合 SLAM 技术,国内外

学者都其进行了大量研究。 Zhang[8] 在早些年提出的

LOAM 通过对激光及由 IMU 输出的惯性数据使用前端预

处理,在雷达帧间里程计计算粗略的位姿变换时,通过构

建边缘点到边缘直线和平面点到特征平面之间的重投影

误差方程,使用非线性优化的方法使其重投影误差最小,
求解出相应的雷达帧间位姿变化量。

在 ICRA 上 Zhang 等[9] 提出的 VLOAM 是经典的视

觉激光融合的 SLAM 系统框架,
 

其融合 3D 激光雷达、相
机和 IMU 的数据建立一个数据处理框架,实时估计自身

运动以及建立一个对应运动环境的地图。 实现高频率、
低延迟的自我运动估计,以及密集、准确的 3D 地图生成。

Hector
 

SLAM[10] 利用高斯牛顿法对 scan-matching 问

题进行求解,利用已经建立的环境地图对激光束点阵进

行优化,估计出激光扫描点在地图中的位置表示以及占

据网络的概率,由此估计出激光扫描点映射到已建立地

图的刚体变换,为了避免优化过程中出现局部最优,地图

使用多分辨率进行匹配。
LeGO-LOAM[11] 是在 LOAM 的基础上进行了一系列

的优化,首先对雷达点云进行地面分割,去除大量的地面

点云以及异常点云,在雷达帧间里程计的求解中采用两

步 LM 算法,由于地面在相邻两帧之间基本保持不变,所
以利用平面点到特征平面的约束关系,可以计算出相邻

两帧之间机器人在竖直方向上的运动,其次以此竖直方

向上的运动量作为第二步的初值,减少优化算法的迭代

次数,求解出雷达两帧之间水平维度上的位姿变化量,基
于两步 LM 算法,即可得到机器人的 6 自由度位姿变

化量。
上述几种算法均为基于激光雷达的多传感器融合

SLAM 算法,其计算精度较高,系统鲁棒性强,但多传感

器融合需要同时处理图像信息、机器人的坐标转换[12] 、
点云信息以及惯性传感器输出信息,计算量相对较大,计
算时间长,算法结构复杂会对处理器的性能提出更高的

要求[13] 。
本文根据激光雷达以及惯性器件的优缺点,针对

轮式机器人在卫星导航信号不可用环境中的应用,设
计提出了一种基于非线性优化的激光雷达 / IMU / 里程

计的紧组合算法对 MEMS
 

IMU 的位置信息可以进行较

好的修正与估计,提高惯性系统运动时候的位置精

度[14] ;并且可以在激光雷达快速运动时候对产生的点

云畸变进行有效准确的点云矫正,改善其匹配效率以

及匹配速度。 通过多传感器之间耦合来提高系统整体

的导航定位水平。

1　 激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法

　 　 阐述了紧组合算法的基本框架,运动点云畸变矫正

以及基于 MEMS
 

IMU / 里程计辅助的雷达帧间里程计,推
导 MEMS

 

IMU / 里程计预积分算法和激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法的误差方程。
1. 1　 激光雷达 / MEMS

 

IMU / 里程计紧组合算法思路

　 　 图 1 所示为激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算

法思路。
1)激光雷达点云通过点云的数据处理输出分割

点云。
2)MEMS

 

IMU / 里程计预积分对运动点云进行畸变

矫正,矫正后的点云进行点云特征提取以及特征匹配,提
高两帧点云之间的特征匹配效率。

3)在雷达帧间里程计的位姿优化求解时,对 MEMS
 

IMU / 里程计预积分的位姿按照时间键值进行线性插值,
得到两帧之间的粗略位姿变化量,以此位姿变化量作为

优化算法迭代初值,减少优化算法的迭代次数。
4)后端地图优化中,全局残差方程包括特征点云与

后端地图的匹配误差和 MEMS
 

IMU / 里程计预积分的误

差,利用非线性 LM 优化算法对全局残差方程进行优化

求解,使得全局误差最小提高定位精度。
5)雷达帧间里程计的高频低精度估计位置与后端地

图优化的低频高精度估计位置进行信息融合,输出最终

的估计位置。
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图 1　 紧组合算法的基本框架

Fig. 1　 Basic
 

idea
 

of
 

the
 

compact
 

combination
 

algorithm

1. 2　 MEMS
 

IMU / 里程计预积分

　 　 一般以较快的采集频率采集 MEMS. IMU 与里程计

输出的载体角速率与速度信息,激光雷达采集外界环境

信息频率较慢,对 MEMS. IMU 与里程计的高频信息进行

预积分处理。 根据里程计坐标系的建立模型知,载体机

器人的速度在里程计坐标系下的表示为:
νm

D = [0　 νD 　 0] T (1)
式中: νD 为轮式里程计测的前进速度,因为机器人在平

面上只有前进方向的速度,故载体机器人车体天向和右

向的速度为 0。 用载体的姿态信息将速度输出转换到导

航坐标系下为:
νn

D = Cn
bν

m
D (2)

MEMS
 

IMU / 里程计航位推算算法的微分方程为:

P
·

D = νn
D

C
·n

b = Cn
b(ω

b
ib ×) - (ω b

ib ×)cn
b ≈ Cn

b(ω
b
ib ×) (3)

航位推算主要误差来源有里程计刻度系数误差

δKD、陀螺仪的零偏 bg、里程计坐标系与载体坐标系之间

的安装误差角 α, 由于光电编码器分辨率较高,所以标定

后的刻度系数误差可以忽略,故里程计在导航坐标系下

的输出为:
 

νn
D = (I - (bg(k) × dt) ×)Cn

b(I - α ×)νm
D ≈

νn
D + νn

D × (bg(κ) × dt) + Cn
b(ν

m
D ×)α =

Cn
b(ν

m
D + νm

D × (bg(κ) × dt) + (νm
D ×)α) (4)

将实际里程计的速度输出代入上一步的航位推算步

骤后。 则可得 MEMS
 

IMU / 里程计预积分算法:
 

pn
b( j) = pn

b( j -1) + Cn
b( j -1)(ν

m
D + νm

D × (bg( j) × dt) +
(νm

D ×)α) × dt = pn
b( j -1) + Cn

b( j -1) ΔPb( j -1)
b( j)

Cn
b( j) = Cn

b( j -1)(I + (ω b
ib - bg( j) ) × (dt ×)) =

Cn
b( j -1) ΔCb( j -1)

b( j) (5)
式中: ω b

ib = (ω b
ib( j) + ω b

ib( j -1) ) / 2 表示角速率输出中值;
νm

D = (νm
D( j) + νm

D( j -1) ) / 2 表示轮式里程计速度输出中值;
dt 为采样周期;ΔPb( j -1)

b( j) 与 ΔCb( j -1)
b( j) 分别表示两帧之间的

位置和姿态的预积分。
1. 3　 点云畸变矫正

　 　 点云畸变产生原因是激光雷达采集数据的过程中,
载体运动导致一帧点云信息不是在同一时刻采集,从而

造成采集点云与真实点云的位置信息发生偏差。 如图 2
所示,由于载体运动致使点云产生旋转畸变和平移畸变,
导致激光雷达在共享扫描帧坐标系下测量的角度偏差

为 θ,距离偏差为t。 而通过将 IMU / 里程计 / 激光雷达数

据进行融合来减小载体机器人运动过程产生的运动畸

变,可通过 IMU 的预积分得到一段时间内的位置与姿态

信息来对激光雷达数据进行修正来减小其采集过程中的

点云畸变。
点云畸变矫正主要是多传感器数据时间对齐以及线

性插值方面[15]
 

。
首先在 ROS 里订阅激光雷达、IMU 和里程计数据,

根据雷达点云的三维空间坐标由坐标三角关系计算出一

个数据帧的开始扫描角度 α s 和终止扫描角度 α e。 确定

该数据帧任意一点所在的扫描角度 α i,在数据帧周期 T
确定的情况下通过角度差值确定任意点在该周期内的相

对产生时间、扫描起始时间和相对时间后,便可以确定真

实的点云产生时间。
其次根据 IMU / 里程计航位推算得到载体高频的位

姿信息,并将其与时间戳信息存入航位推算状态容器中。
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图 2　 点云畸变

Fig. 2　 Point
 

cloud
 

distortion

最后利用每个激光点云的时间键值找到航位推算容

器相对应的 MEMS
 

IMU / 里程计的位姿信息。 为了每一

个点云都能找到与其时间相同的位姿信息进行畸变修

正,利用 MEMS
 

IMU / 里程计航位推算系统的高频位姿信

息对激光点云进行线性插值,具体多传感器信息融合线

性插值如图 3 所示。

图 3　 点云矫正线性插值

Fig. 3　 Point
 

cloud
 

distortion
 

correction
 

process

通过点云数据帧开始扫描时间以及点云水平角度可

以得到数据帧的每个点云时间戳信息,点云的时间键值

与 IMU / 里程计航位推算状态容器最末状态作为自身状

态;如果当前点云键值小于航位推算某个状态时间戳,则
根据时间信息进行线性插值,如下激光扫描帧中第 i 个
点云的时间键值小于航位推算状态容器中第 j 个状态的

时间戳,相当于该点云的位姿状态是航位推算状态容器

中第 j-1 个状态和第 j 个状态之间。 记录第一个扫描点

云的位姿信息为激光雷达扫描初始时刻位姿,方便后续

两帧点云的特征匹配。
至此通过多传感器数据帧时间对齐以及点云数据线

性插值等工作,得到了激光点云在世界坐标系下的坐标,
结合扫描开始时刻的位姿信息即可得到矫正后的点云在

扫描开始时刻的坐标信息。
1. 4　 紧组合算法误差方程

　 　
 

对于激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计的紧组合算法,
待优化的状态变量为 X 为:

X = {Cn
b(κ) ,pn

b(κ) ,bg(κ) ,α(κ) } (6)
式中: Cn

b(k) 表示 k 时刻机器人在世界坐标系下的姿态;
pn
b(k) 表示 k 时刻机器人在世界坐标系下的位置;bg(k) 、

α(k) 分别表示 k 时刻多传感器联合优化的陀螺仪零偏和

安装角误差。 激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法

的最小化误差方程为:

X∗ = arg min
X

∑
n
Eproj(k,i) + ∑

n
EDR(k - 1,k)( )

(7)
　 　 特征点与地图匹配的投影误差为:

∑
n
Eproj(k,i) = D(Xw

(k,i) ,map) =

D(G(X l
(k,i) ,Tw

(k) ),map) = D(RX l
(k,i) + t,map) (8)

式中: D( . ) 表示特征点云与地图匹配的误差函数;G( . )
表示特征点云的坐标转换函数。 航位推算系统的误差方

程 EDR(k - 1,k) 为:

EDR(k - 1,k) = ([eT
R eT

P]
Ω
DR

[eT
R eT

P] T +

[eT
bg
eT
α]

Ω
b

[eT
bg
eT
α] T (9)

式中: ebg
、eα、eR、eP 分别表示陀螺仪零偏、安装误差角、

姿态角以及位置的误差;
Ω

DR
表示航位推算系统的误差信

息矩阵;
Ω
b

表示安装误差角和陀螺仪零偏的误差信息矩

阵。 由于在短时间内机器人的位姿变化较小,所以在

式(5)的基础上引入一阶线性展开来调整状态量:

Pn
b( j) = Pn

b( j -1) + Cn
b( j -1)(ΔPb( j -1)

b( j) + Jbg
ΔPbg( j) + Jα

ΔPα( j) )

Cn
b( j) = Cn

b( j -1) Exp(Jbg
ΔRbg( j) )ΔCb( j -1)

b( j) (10)

式中: Jbg
ΔP,Jα

ΔP 表示位置增量对陀螺仪零偏和安装误差角

的雅可比矩阵;Jbg
ΔR 表示旋转增量对陀螺仪零偏的雅可比

矩阵。 可得:
ep = Cb( j -1)

n (pn
b( j) - pn

b( j -1) ) -

(ΔPb( j -1)
b( j) + Jbg

ΔRbg( j) + Jα
ΔPα( j) )

eR = Log(ΔCb( j)
b( j -1)Exp(Jbg

ΔRbg( j) ) TCb( j -1)
n Cn

b( j) )
ebg

= bg( j) - bg( j -1)

eα = Log(Exp(α( j) ) TExp(α( j -1) )) (11)
其中, Exp( . ) 表示旋转矢量到旋转矩阵的变换函

数;Log( . ) 表示旋转矩阵到旋转矢量的变换函数。
 

1. 5　 改进的雷达帧间里程计

　 　 改进的雷达帧间里程计在原有的激光雷达基础上增

加了里程计与 IMU,首先利用 MEMS
 

IMU / 里程计航位推

算可以粗略的计算出两帧点云之间位姿变化量,包括旋

转增量 ΔC 以及平移增量 ΔP, MEMS
 

IMU 在两帧之间的

累积误差远远小于激光雷达的匹配误差,故可以将这个

粗略的位姿增量作为雷达帧间里程计优化的迭代初值,
从而能够减小迭代次数,使算法效率提高。

在雷达点云数据点云匹配并构建运动约束方程后考

虑到 IMU / 里程计航位推算系统数据输出频率较高,且
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IMU 在短时间内精度较高,所以利用 IMU / 里程计短时间

内的预积分值作为雷达帧间里程计的优化初值, 如

式(12)所示。
pn
b( j) = pn

b( j -1) + Cn
b( j -1)(ν

m
D + νm

D × (bg( j) dt) +
(νm

D ×)α) × dt
Cn

b( j) = Cn
b( j -1)(I + (ω b

ib - bg( j) ) × (dt ×))
ΔCn

b(k+1,k) = Cn
b(k+1)(C

n
b(k) ) -1

ΔPn
b(k+1,k) = Pn

b(k+1) - Pn
b(k) (12)

式中: ΔCn
b(k+1,k) 代表前后两帧之间姿态变化初值;

ΔPn
b(k+1,k) 代表前后两帧之间位置变化初值。 之后将它们

代入优化算法两步 LM 中求解载体位姿量,由于迭代初

值不为 0,是一个由传感器得到一个相对准确的初值开

始优化,故能够减少算法迭代次数。

2　 实验验证

2. 1　 平台搭建

　 　 1)硬件平台

本文硬件实验平台采用基于 ROS 的轮式机器人小

车的实验平台,小车为四轮结构,前面两轮驱动小车前

进以及用前轮差速进行转向,后面两轮起支撑作用,其
中轮式里程计安装在前驱动轮上用于测量小车前进的

速度,控制器采用 I7 工控机,底层驱动与主控制器之间

通过串口通信,驱动板主要用 STM32 进行控制,负责轮

式里程计输出数据采集以及驱动电机的闭环控制,主
控部分与驱动部分相互分离,单独行动,整体结构如

图 4 所示。

图 4　 小车系统整体结构

Fig. 4　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

trolley
 

system

2)软件平台

主控制器操作系统为 Ubuntu16. 04 系统,在 Ubuntu
系统下安装 ROS 平台,本文中紧组合算法都是依托 ROS

平台编写和运行,Shan 等[11] 在 LOAM
 

的基础上提出以激

光为主的 LEGO-LOAM
 

框架算法,其代码可读性好,本次

紧组合算法实验程序是在 ROS 平台基于 LEGO-LOAM
 

框架代码开发的。
2. 2　 改进的雷达帧间里程计实验验证

　 　 为了验证基于 MEMS
 

IMU / 里程计辅助的雷达帧间

里程计算法的可行性,设计仿真实验,通过点云 horse
数据集,对点云进行平移和旋转,之后每次实验进行小

幅度的位姿变化,参考了 IMU 在多个雷达扫描周期可

能产生的姿态与位置误差,所以给旋转平移量加上此

误差。 最后在仿真实验中迭代初值加入旋转和平移误

差,记录迭代误差在一定阈值的算法迭代次数,将对照

组迭代初值设 0 进行对比,并记录其迭代次数。 总共

设计了 5 组实验,仿真参数相比于第一组平移幅度,旋
转幅度依次变大,不同的旋转和平移幅度对应的仿真

实验结果如表 1 所示,图 5 所示为 horse 数据集旋转和

平移后的点云集合,
 

图 6 所示为 horse 数据集特征匹配

后的点云集合。

图 5　 旋转和平移后的点云集合

Fig. 5　 Point
 

cloud
 

collection
 

after
 

rotation
 

and
 

translation

图 6　 特征匹配后的点云集合

Fig. 6　 Point
 

cloud
 

collection
 

after
 

rotation
 

and
 

translation

通过仿真实验结果可以看出,在 5 组不同的旋转和

平移幅度情况下,基于 MEMS
 

IMU / 里程计辅助的雷达帧

间里程计算法迭代次数明显小于传统的雷达帧间里程计

算法迭代次数。
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表 1　 不同的旋转和平移幅度仿真结果统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

simulation
 

results
 

of
 

different
 

rotation
 

and
 

translation
 

amplitudes

实验序号 1 2 3 4 5

旋转 / ( °) 0. 5 5. 0 10. 0 15. 0 20. 0

平移 / m [0. 3,0. 15,0. 04] [0. 4,0. 2,0. 06] [0. 5,0. 25,0. 08] [0. 6,0. 3,0. 1] [0. 7,0. 35,0. 12]

旋转初值 / ( °) 0. 3 3. 0 5. 0 10. 0 15. 0

平移初值 / m [0. 14,0. 10,0. 01] [0. 2,0. 1,0. 03] [0. 3,0. 15,0. 03] [0. 4,0. 2,0. 08] [0. 5,0. 25,0. 10]

传统算法 / 次 3 6 12 9 12

本文算法 / 次 2 3 7 6 6

2. 3　 激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法实验验证

　 　 针对 GPS 信号不足的一些应用场景,设计出室内实

验、室外开环实验以及室外闭环实验。 在不同场景下运

行 ALOAM 算法、LEGO-LOAM 框架算法以及本文激光雷

达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法,运行期间记录激光

雷达点云数据、里程计数据、MEMS
 

IMU 数据以及差分

GPS 数据,保存为. bag 文件。 最后将. bag 包分别用于各

种 SLAM 算法,验证各自定位精度,在室内场景使用手动

实验轨迹作为真实轨迹;在室外场景使用差分 GPS 作为

真值输出小车行驶的标准轨迹来验证激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组合算法的有效性。
1)室内实验

实验地点:西北工业大学航海学院一楼大厅。
实验过程:图 7 所示为小车实际的运动轨迹,室内闭

环实验手动控制小车从以 0. 5 m / s 的速度从起始点出发

经过 4 次直行、3 次拐弯后返回,总长度 28 m。 室内开环

实验手动控制小车从以 0. 5 m / s 的速度从起始点出发经

过两次直行、一次拐弯后返回,总长度 14 m。

图 7　 实验轨迹示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

experimental
 

track

图 8 所示为几种算法的轨迹图对比,在室内闭环实

验中, 可 以 看 出 本 文 算 法 在 这 3 种 中 效 果 最 好,
ALOAM、

 

LEGO-LOAM 算法在转弯处存在较大定位偏

差,算法轨迹也发生较大偏移,而总体上来说本文算法

在转弯处可以对运动点云进行有效矫正,提高点云匹

配效率,以及在后端地图优化中加入 IMU / 里程计运动

约束,总体运动轨迹整体上定位误差较小且不发生明

显偏移,效果较好。

图 8　 室内闭环轨迹对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

indoor
 

closed-loop
 

trajectories

在室内开环实验中,为了定量的分析 3 种 SLAM 算

法定位精度,通过判断实验轨迹和预定轨迹的终点误差

来评判各定位算法的性能优劣。 3 种算法开环实验终点

误差如表 2 所示,由表 2 可以看出,本文终点误差均值最

小,为 0. 153 m,算法的终点误差为 0. 110 ~ 0. 178 m,占总

里程的 0. 78% ~ 1. 20% 。 由于引入多传感器融合,与另

外两种激光 SLAM 算法相比,能够保持较好的定位精度。

表 2　 3 种算法开环实验终点误差

Table
 

2　 The
 

endpoint
 

error
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

open-loop
 

experiment m

组序 A-LOAM 算法 LEGO-LOAM 本文 SLAM 算法

第 1 组 1. 202 0. 351 0. 178

第 2 组 1. 510 0. 378 0. 110

第 3 组 1. 304 0. 405 0. 172

终点误差均值 1. 338 0. 378 0. 153

　 　 2)室外开环实验

实验地点:西北工业大学航海实验大楼沿线。
实验过程:遥控导航小车从航海学院水池门口开始

出发,沿着卫星图中箭头经过 3 次直行、两次转弯,并以
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小车控制速度 0. 5 m / s 行驶 470 m 后到达终点,差分 GPS
值作为实验参考值。

图 9 所示为小车行驶轨迹的卫星路线。 图 10 所

示为激光 SLAM 三维重建的点云地图。 图 11 所示为

室外开环实验轨迹对比,包括各个算法轨迹与 GPS 真

实轨迹。 图 12 所示为各个算法室外开环误差对比,
表示 ALOAM、LEGO-LOAM 以及本文算法在实际行驶

过程中误差变化。 表 3 为室外 3 种 SLAM 算法开环实

验误差。

图 9　 卫星路线

Fig. 9　 Satellite
 

road
 

map

图 10　 激光三维点云地图

Fig. 10　 Laser
 

3D
 

point
 

cloud
 

map

图 11　 室外开环轨迹对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

outdoor
 

open-loop
 

trajectories

由图 12 与表 3 可知,在室外开环小车行驶 1
 

200 s 到

达终点的情况下,本文算法的位置误差明显小于另外两

者算法。 以终点误差为例, A-LOAM 算法终点误差为

2. 736 m, LEGO-LOAM 算法终点误差 2. 310 m,而本文

　 　 　 　

图 12　 室外开环误差对比

Fig. 12　 Outdoor
 

open
 

loop
 

error
 

comparison

表 3　 室外 3 种 SLAM 算法开环实验误差

Table
 

3　 Open
 

loop
 

experimental
 

errors
 

of
 

three
 

slam
 

algorithms

定位误差类型 A-LOAM 算法 LEGO-LOAM 本文 SLAM 算法

定位误差均值 / m 1. 390 0. 905 0. 681

总里程占比 / % 0. 29 0. 19 0. 15

定位终点误差 / m 2. 736 2. 310 1. 230

总里程占比 / % 0. 58 0. 49 0. 26

SLAM 算法终点误差仅为 1. 230 m,总里程占比仅为

0. 26% 。 ALOAM 算法和 LEGO-LOAM 算法其定位误差

均值占总里程百分比分别为 0. 29% 、0. 19% ,由于引入了

里程计、MEMS
 

IMU 做信息融合,本文 SLAM 算法的定位

误差均 值 总 里 程 占 比 为 0. 15% , 定 位 误 差 均 值 比

A-LOAM 与 LEGO-LOAM 定 位 误 差 均 值 分 别 减 小

51. 01%和 24. 75% 。
3)室外闭环试验

实验地点:西北工业大学长安校区计算机学院沿线。
实验过程:遥控导航小车从图示红星位置开始出发,

沿着卫星图中红线方向以速度 0. 25 m / s 行驶 520 m 后回

到起点位置,差分 GPS 值作为实验参考值。
图 13 所示为小车行驶轨迹的卫星路线。 图 14 所示

为激光 SLAM 三维重建的点云地图,图中红色点为点云

分割地面点,绿色点为点云中边缘特征点,黄色点为平面

特征点。 图 15 所示为室外闭环实验轨迹对比,包括各个

算法轨迹与 GPS 真实轨迹。 图 16 所示为各个算法室外

闭环误差对比图,表示 ALOAM、LEGO-LOAM 以及本文

算法在实际行驶过程中误差变化。 表 4 为室外 3 种

SLAM 算法闭环实验误差。
由图 16 与表 4 可知,在长距离、复杂环境的室外闭

环环境、 小车行驶 2
 

100 s 到达终点的情况下, 其中

ALOAM 算法定位误差均值为 3. 725 m,累积误差约占行
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图 13　 室外闭环轨迹示意图

Fig. 13　 Schematic
 

diagram
 

of
 

outdoor
 

closed-loop
 

trajectory

图 14　 室外闭环实验激光地图

Fig. 14　 Outdoor
 

closed-loop
 

experimental
 

laser
 

map

图 15　 室外闭环轨迹对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

outdoor
 

closed-loop
 

trajectory

驶总里程的 0. 72% ,而由于存在着回环检测功能,LEGO-
LOAM 和本文 SLAM 算法依然保持着较高的定位精度,
LEGO-LOAM 算法定位误差均值为 1. 820 m,误差均值约

占行驶总里程的 0. 35% ,激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计

紧组合算法定位误差均值为 0. 558 m,占行驶总里程的

0. 10% 。 本文算法相对于 ALOAM 与 LEGO-LOAM 算法

定位误差均值分别减小 85. 02%和 69. 34% 。
 

图 16　 室外闭环误差对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

outdoor
 

closed-loop
 

error

表 4　 室外 3 种 SLAM 算法闭环实验误差

Table
 

4　 Error
 

of
 

outdoor
 

closed-loop
 

experiment

定位误差类型 A-LOAM 算法 LEGO-LOAM 本文算法

定位误差均值 / m 3. 725 1. 820 0. 558

总里程占比 / % 0. 72 0. 35 0. 10

定位误差标准差 / m 1. 598 0. 712 0. 362

总里程占比 / % 0. 31 0. 14 0. 07

3　 结　 　 论

　 　 本文将激光导航算法与惯性导航算法相结合,提出

了一种非线性优化的激光雷达 / MEMS
 

IMU / 里程计紧组

合导航算法,通过 MEMS
 

IMU / 里程计数据的预积分,对

激光雷达的运动产生的畸变点云进行矫正,提高两帧点

云之间的特征匹配效率;根据预积分进行线性插值,得到

粗略的位姿变化量作为优化算法迭代初值,减少优化算

法的迭代次数;设计室内闭环实验、室外开环实验、室外

闭环实验验证紧组合算法。 经过实验验证,无论是室内

还是室外、开环还是闭环,该算法都可以提高导航系统在

无 GPS 信号时候的导航定位精度,具有很好的应用价值

与使用前景,但是由于实验条件和时间的限制,本文研究

的深度和广度仍有不足,有待后续研究学者进行改进与

完善。 在一些几何特征稀疏场景,如荒野、大型广场等,

由于实验条件限制,未在这种环境进行测试。 对于长时

间导航过程中,紧组合算法在垂直方向上仍然存在定位

漂移,考虑在非线性优化时加入高度计测量真值,减小算

法在垂直方向上的累积误差。
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