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摘　 要:随着国家深地能源战略和地下基础工程的部署展开,自主移动机器人在地下矿山、工程隧道和地下管道等领域的需求

快速增长。 地下自主作业机器人所处环境复杂,普遍面临卫星定位信号拒止和场景退化特征,导致机器人位姿状态估计误差漂

移严重、环境地图构建扭曲变形。 针对地下退化环境机器人状态估计不完备的问题,提出一种精准、鲁棒的激光雷达-惯性同

时定位与建图(SLAM)框架和方法,组合惯性里程计和激光雷达-惯性里程计级联优化过程,并在激光雷达点云特征匹配中引

入强度特征降低点云几何特征稀疏引起的匹配误差,并通过退化检测引入正确的约束方向,保证位姿估计信息的鲁棒性和准确

性。 公开数据集和现场巷道实验结果表明,所提方法在精度、鲁棒性方面均有出色表现,在地下巷道退化环境的定位精度可达
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m,可为地下退化环境机器人提供可靠的状态估计和环境描述。
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Abstract:With
 

the
 

deployment
 

of
 

the
 

national
 

deep-earth
 

energy
 

strategy
 

and
 

underground
 

infrastructure
 

projects
 

in
 

China,
 

the
 

demand
 

for
 

autonomous
 

mobile
 

robots
 

in
 

underground
 

mines,
 

engineering,
 

and
 

pipelines
 

is
 

growing
 

rapidly.
 

Underground
 

autonomous
 

robots
 

have
 

to
 

bear
 

troubles
 

like
 

satellite
 

positioning
 

signal
 

denial
 

and
 

scene
 

degradation
 

which
 

easily
 

lead
 

to
 

serious
 

error
 

drift
 

in
 

robot
 

pose
 

estimation
 

and
 

distortion
 

in
 

environmental
 

map
 

construction.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

incomplete
 

state
 

estimation
 

of
 

underground
 

degraded
 

environment
 

robots,
 

an
 

accurate
 

and
 

robust
 

LiDAR-inertial
 

SLAM
 

framework
 

and
 

method
 

is
 

proposed.
 

It
 

combines
 

the
 

inertial
 

odometer
 

and
 

the
 

LiDAR-inertial
 

odometer
 

by
 

the
 

cascade
 

optimization
 

process.
 

In
 

addition,
 

the
 

intensity
 

feature
 

is
 

introduced
 

into
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

feature
 

matching
 

to
 

reduce
 

the
 

matching
 

error
 

caused
 

by
 

sparse
 

point
 

cloud
 

geometric
 

features,
 

and
 

correct
 

constraint
 

direction
 

is
 

introduced
 

through
 

degradation
 

detection
 

to
 

ensure
 

the
 

robustness
 

and
 

accuracy
 

of
 

pose
 

estimation.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

public
 

datasets
 

and
 

field
 

tunnels
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

excellent
 

performance
 

both
 

in
 

accuracy
 

and
 

robustness.
 

The
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

the
 

degraded
 

roadway
 

reaches
 

0. 03
 

m,
 

which
 

can
 

provide
 

reliable
 

state
 

estimation
 

and
 

environment
 

description
 

for
 

robots
 

in
 

underground
 

degraded
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,《“机器人+”应用行动实施方案》、《关于加

快煤矿智能化发展的指导意见》等明确强调增强机器人

在非结构化地下狭窄空间的导航定位和多维信息感知能

力。 而精准鲁棒的位姿自我感知则是地下机器人自主作

业的 前 提, 受 限 于 地 下 环 境 全 球 定 位 系 统 ( global
 

positioning
 

system,
 

GPS ) 信 号 拒 止 和 狭 长 的 作 业 空

间[1-3] ,同步定位及建图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)在地下机器人应用中已成为最活跃和

具挑战性研究方向之一[4-6] ,因此在未知、复杂、退化的地

下环境中进行精准鲁棒的 SLAM 仍具挑战性[7] 。
已有的地面 SLAM 技术主要基于视觉[8] 和激光雷达

(light
 

detection
 

and
 

ranging,
 

LiDAR)传感器[9] 部署,视觉

感知在地下更容易受到光照和遮挡的影响,而激光雷达

作为一种主动传感器,测距精度高,不易受环境干扰,在
复杂地下工程空间中的应用逐渐增多[10-11] 。 基于激光雷

达的移动目标定位一般通过计算给定连续点云帧之间的

运动来恢复定位目标的 6 自由度位姿,而连续点云帧之

间的点云匹配则主要通过最近点迭代( iterative
 

closest
 

point,
 

ICP ) 及 其 变 体[12-13] 、 正 态 分 布 变 换 ( normal
 

distribution
 

transform,
 

NDT)方法[14] 实现。 为了提高激光

雷达里程计的实时性能,不少学者关注使用代表局部几

何特征的关键点进行高质量的点云匹配。 Zhang 等[15] 使

用边缘点和平面点作为特征,计算点到线和点到平面的

距离, 但 由 于 其 没 有 添 加 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)的辅助,不带有回环检测功能,因
而不可避免引起漂移。 在 LOAM 算法的基础上, Shan
等[16] 则采用地面点云和分割点云代替原始点云,并在图

优化框架中使用 ICP 执行闭环检测,在降低计算成本的

情况下获得了类似的精度,矫正了移动目标在复杂路面

环境的长期漂移。 为了提高激光雷达-惯性里程计的效

率,Xu 等[17-18] 引入误差状态卡尔曼滤波器,通过增量式

动态数据结构(incremental
 

KD-tree) [19] 来维护地图,实现

了退化和杂乱环境中的快速定位和导航。 Lin 等[20] 构建

了一种激光雷达-惯性-视觉传感器融合框架,激光雷达

-惯性里程计子系统利用激光雷达和惯性传感器构建全

局地图的几何结构,视觉-惯性里程计子系统利用视觉和

惯性传感器渲染地图的纹理,在状态估计方面具有更高

的精度,但在复杂的地下场景中,视觉信息的缺失和扰动

依然制约着系统的适用性和鲁棒性。
上述 SLAM 技术在地面场景的应用已进行了不少的

研究和论证,但地下环境中 GPS 信号拒止,无法在移动

机器人状态估计中引入绝对测量以优化状态,在机器人

状态更新过程中,积累误差越来越明显[21] 。 其次,地下

巷道环境属于非结构化退化场景,而激光点云匹配的结

果依赖于实际的几何特征,扫描得到的点云结构相似,使
得传统点云匹配算法无法准确估计运动方向,错误的点

云匹配会导致地图出现扭曲。 因此,Ren 等[22] 提出了一

种基于广义迭代最近点的连续帧间、连续关键帧间和闭

环帧间三维点云配准方法,提高了非结构化环境中的点

云配准精度,但由于依赖最近邻搜索,在鲁棒性和效率方

面仍有提升空间。 Ebadi 等[23] 提出了一种退化感知和漂

移弹性闭环方法,在未知环境中通过对 ICP 结果特征分

析来确定几何简并程度确定几何退化程度,使用基于特

征的图像配准过程评估场景空间配置的相似性以避免可

能导致地图失真的伪闭环检测,所提方法在提高地下感

知退化环境中的定位和建图精度的同时仍可在前端特征

信息增强以及后端优化融合等方面进一步优化。
针对地下巷道退化环境机器人的精准定位问题,本

文在上述研究的基础上提出了一种鲁棒、精准的 SLAM
方法,通过基于强度特征辅助的点云特征匹配实现退化

环境中稀疏点云的几何特征增强,进而采用级联优化方

式由粗略到精确的恢复运动,在地下退化环境中保证机

器人的精确位姿和轨迹估计。

1　 系统框架

　 　 针对地下退化巷道环境,基于激光雷达和惯性测量

单元构建了高效、精准、鲁棒的 SLAM 系统,如图 1 所示。
系统主要由惯性里程计和激光雷达-惯性里程计子系统

组成,惯性里程计通过预积分的方式提供高频自主定位

信息以修正激光雷达点云数据畸变,并为激光雷达传感

器运动提供先验估计。 在激光雷达-惯性里程计模块中,
通过强度特征辅助增强点云几何特征提取的有效性,同
时基于退化检测进行帧-局部地图间的特征匹配以输出

激光雷达-惯性里程计。 所提 SLAM 子系统之间的级联

图优化过程一方面通过融合闭环因子和 IMU 预积分因

子实现机器人位姿的优化估计,同时激光雷达-惯性里程

计因子亦为惯性里程计的状态更新提供位姿约束[24] 。
具体地,惯性里程计与激光雷达-惯性里程计因子图及耦

合方式如图 2 所示。

图 1　 SLAM 系统框图

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

SLAM
 

system
 

framework
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图 2　 惯性里程计与激光雷达-惯性里程计因子图
Fig. 2　 Factor

 

graphs
 

of
 

IMU
 

odometry
 

and
 

LiDAR-inertial
 

odometry

2　 惯性里程计

2. 1　 IMU 状态传递与预积分

　 　 从 IMU 获取的加速度计测量信息 a t 和陀螺仪测量

信息 ω t 可以表示为:
a t = RBW

t (a t(real) - g) + ba
t + na (1)

ω t = ω t(real) + bω
t + nω (2)

其中, RBW
t 表示从世界坐标系到 IMU 坐标系的旋转

矩阵, a t(real) 为加速度真实值,ba
t 表示加速度偏置,na 为

加速度计测量噪声,ω t(real) 为角速度真实值,bω
t 表示陀螺

仪偏置,nω 为陀螺仪测量噪声。
根据 i 时刻的状态以及在时间间隔[ i,

 

j] 内的 IMU
测量值,可以通过预积分[25] 方法计算得出 j 时刻的速度
v j、位置 p j 以及方向 qWBj:

v j = v i + gΔt + qWBi
􀱋 ∫

t∈[ i,j]
qBiBt

􀱋 (a t - ba
t - na)δt

(3)

p j = p i + v iΔt + 1
2
gΔt2 + qWBi

􀱋 ∬
t∈[ i,j]

qBiBt
􀱋

(a t - ba
t - na)δt

2 (4)

qWBj
= qWBi

􀱋 ∫
t∈[i,j]

1
2
qBiBt

􀱋 (wt - bω
t - nω)δt (5)

其中, Δt 是时间间隔,qWBi 为用四元数表示的 i 时刻

从 IMU 坐标系到世界坐标系的旋转矢量。 其中积分项

称为 预 积 分 量, 参 考 坐 标 系 为 IMU 坐 标 系, 记 作

{α ij,β ij,γij}, 积分结果是 j 时刻相对于 i 时刻的运动量。
基于上述 IMU 预积分处理,首先可以矫正激光雷达

数据帧在起始时刻 i 与终止时刻 j 存在的激光点云畸变,
还可以直接将 IMU 预积分量通过因子图优化方式得到

相邻激光数据帧之间的位姿关系。 根据预积分方法得到

的 IMU 预积分因子为:

rimu(z
imu
i,j ,X)=

αij

βij

γij

ba
j

bω
j

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

􀱉

RBW
i pj-pi-viΔt-

1
2
gΔt2( )

RBW
i vj-vi-gΔt( )

RBW
i RWB

j

ba
i

bω
i

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(6)

其中, zimui,j 表示连续两帧激光雷达 i、j 之间的预积分

测量值; X 表示待优化状态节点。
2. 2　 惯性里程计优化

　 　 惯性里程计的估计状态包括位置 p、速度 v、方向 R、
加速度计偏置 ba 和陀螺仪偏置 bω。 惯性里程计因子图

优化融合 IMU 预积分因子和激光雷达-惯性里程计先验

因子,并通过定期重置保证惯性里程计的高频状态估计。
如图 2 所示,因子图中的每个节点都与上一个状态相关

联,两个相邻节点之间的双元边表示 IMU 预积分因子以

及激光雷达-惯性里程计因子。
由于激光雷达-惯性里程计的全局参考是基于移动

机器人的第一个位姿,因此使用激光雷达-惯性里程计提

供激光雷达帧的绝对位姿构造状态节点的先验观测约

束。 而对于每一个新增帧,惯性里程计的优化过程可表

示为最小化 IMU 预积分因子和激光雷达-惯性里程计先

验因子组成的优化问题:

minX ∑
( i,j)∈B

‖rimu(z
imu
i,j ,X)‖2

Σ imu
i,j

+ Eprior
lio{ } (7)

其中, Eprior
lio 为激光雷达-惯性里程计先验因子。

3　 激光雷达-惯性里程计

3. 1　 强度辅助线面特征提取

　 　 激光雷达所采集的原始点云数据通常包含无法提供

几何约束的点云以及大量的噪声点云,严重影响特征提

取和点云匹配的精度、可靠性和效率。 因此本文采用文

献[16]中图像分割聚类的方法以减少计算的时间消耗,
根据距离图像上点的曲率来计算平面光滑度作为提取当

前帧的几何特征信息的指标。 曲率较大的点被归类为边

缘特征,曲率较小的点被归类为平面特征。 点 i 的曲率

计算公式:

c = 1
S · ri

∑
j∈S,j≠i

‖r j - ri‖ (8)

其中, S 代表在 i 周围,并且和 i 在同一条扫描线上

的点, ri 和 r j 分别代表点 i 和 j 的距离值。
以上获得的点云几何特征将通过特征匹配来构造连

续帧之间的约束关系。 然而点云几何特征十分依赖环境

的几何特征,在地下巷道、廊道等环境,容易出现退化现

象。 考虑到激光雷达获取场景目标点三维坐标信息的同

时还记录了回波强度信息,场景中不同物体的点云映射

具有不同的强度信息。 通常,激光雷达点云的强度信息 I
与物体表面反射率 ρ、激光入射角度 α、三维点的测量距

离 r 有如下关系:

I ∝ ρcosα
r2 (9)

强度信息可以有效弥补几何特征较少带来的匹配误
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差。 然而由于激光强度信息波段较少,不同种类的强度

数值较为接近,强度过大的点和过小的点均会影响测距

精度,极易在强度剧烈变化或者不变的结构中发生误判。
因此,本文通过点 i 附近的强度差 η 判断其和提取点云

群体之间的强度特征,若相邻点之间的反射强度差较大,
将其认为是强度特征:

η = 1
S · Ii

∑
j∈S,j≠i

‖I j - Ii‖ (10)

其中, S 代表在 i 点周围且和 i 点在同一条扫描线上

的点, Ii 和 I j 分别代表点 i 和 j 的强度值。
由于强度特征表示不同反射率物体的轮廓分布,其

点云分布更加符合边缘线的几何特征,因此可以将其认

为是“线特征”,从而辅助提取地下退化环境中的壁面几

何特征。 如图 3(a)所示,地下巷道退化环境单帧原始点

云中,由于巷道环境特征退化,难以直接提取出充足的几

何特征。 图 3(b)所示稀疏的边缘线特征进一步降低了

特征匹配的可靠性。 而图 3( c)所示巷道壁面上存在部

分凸起的标志牌等典型几何结构,其点云帧的强度信息

较为丰富,通过强度特征的辅助有效增加了线、面等几何

特征数量(图 3(d))。

图 3　 强度特征辅助线、面特征提取

Fig. 3　 Edge
 

and
 

plane
 

feature
 

extraction
 

with
 

intensity
 

feature
 

assistance

3. 2　 基于退化检测的特征匹配

　 　 激光雷达里程计恢复运动主要依靠源点云中特征点

与目标点云中相应线、面特征的对应约束关系。 假设,
tk+1 时刻的特征点云 Pk+1 = {Pe

k+1,Pp
k+1},点到直线距离残

差和点到平面距离残差分别为 de 和 dh。 i,j,k,l,m 是它

们对应集合中的特征点。 对于一个边缘特征集合 Pe
k+1 中

的边缘特征点 pe
k+1,i,p

e
k,j 和 pe

k,l 是在边缘特征地图 Me
k 中

形成相应边缘线的点。 对于一个平面特征集合 Pp
k+1 中的

平面特征点 pp
k+1,i,p

p
k,j、p

p
k,l 和 pp

k,m 是在平面特征地图 Me
k

中形成相应平面的点。

使用点云帧和局部地图进行“帧到地图” ( scan-to-
map)点云匹配,可以降低单帧数据不可靠性带来的影

响,提高位姿估计的鲁棒性和准确性。 通过滑动窗口的

方法创建一个 tk 时刻的局部点云地图Mk = {Me
k,M

p
k},其

中包含 n 个时刻的最近激光点云帧的边缘线特征和平面

特征合并成的特征集合。 局部点云地图 Mk 的参考坐标

系为世界坐标系{W}。 uk 为局部地图在 tk 时刻相对于初

始时刻 t0 的全局位姿。 当前时刻 tk+1 的点云帧Pk+1 与Mk

匹配,通过优化 tk+1 时刻 Pk+1 的全局位姿 uk+1,使 Pk+1 与

Mk 的匹配误差最小, 即特征点与相应线、面特征的距离

残差趋近于 0。

minuk+1 ∑
pek+1,i∈Pek+1

de + ∑
ppk+1,i∈Ppk+1

dp{ } (11)

de =
(pe

k+1,i - pe
k,j) × (pe

k+1,i - pe
k,l)

pe
k,j - pe

k,l

(12)

dh =

(pp
k+1,i - pp

k,j)·
(pp

k,j - pp
k,l) ×

(pp
k,j - pp

k,m)( )
(pp

k,j - pp
k,l) × (pp

k,j - pp
k,m)

(13)

其中, uk+1 是 tk+1 时刻特征点云Pk+1 全局位姿的期望

最优变换,uk+1 = {θ x,θ y,θ z,tx,ty,tz}。
如前所述,激光雷达特征匹配算法主要依赖环境中

的几何特征构造点云帧间的约束关系。 而在地下巷道退

化环境中,主要面特征法线方向与主要线特征方向较为

一致,点-线、点-面匹配无法提供充足的约束关系。 此

时对于机器人任意运动,总存在不唯一的位姿变换 uk+1

使得 de → 0,dh → 0。 此时,特征匹配在沿巷道轴线方向

上的运动不敏感,点-线、点-面匹配可能会提供错误的

匹配关系,同时在退化方向上的约束远远弱于结构特征

良好的方向。 为了降低这些错误匹配,本文首先检测状

态空间的退化方向或约束较差的方向,并在特征匹配的

优化中仅使用约束良好的方向。
一般而言,点-线、点-面特征匹配的非线性优化过

程可以转化为求解最小二乘问题解决:
minx‖Ax - b‖2 (14)
本文采用退化因子进行退化检测及退化方向判

断[26] 。 对于方程 Ax = b, 退化因子 D 定义为一个仅与

ATA 特征值 λ 相关的量:
D = λmin + 1 (15)
其中, λmin = min{λ 1,…,λ 6} 表示 ATA 的最小的特

征值。
点云特征匹配中, A 为目标函数的雅可比矩阵:

A =
∂F(uk+1)

∂uk+1
(16)

ATA 的 6 个特征值及特征向量对应 uk+1 状态空间的

6个自由度,每个特征值都描述了解在其相应特征向量方
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向上的退化程度。 当D小于阈值D thr 时,表明匹配出现退

化,λmin 对应的状态方向即为退化方向。
在上述非线性优化问题中,可忽略退化方向,仅考虑

非退化方向解的增量。 首先将 ATA的 6 个特征值以降序

排列,并与退化阈值进行比较,在状态空间中分离条件良

好的方向和退化的方向。 定义两个矩阵:
V = [v1,…,v6] T (17)

V = [v1,…,vh,0,…,0] T,h ∈ [0,6] (18)
其中, v1,…,v6 分别对应着降序排列的 6 个特征值

λ 1,…,λ 6,v1,…,vh 对应的特征值大于退化阈值,因此V
被视为条件良好的方向向量。

本文基于退化检测的特征匹配鲁棒优化从惯性里程

计提供的先验预测开始,假设 u 是式(14) 最小二乘问题

的一个解,Δu 是非线性迭代中 u 的更新量。 在优化过程

中,只在条件良好的方向上更新 u, 在退化的方向上保持

初始猜测:

u ← u + V -1VΔu (19)
如果激光雷达感知条件良好,则在 6 自由度中优化

运动,否则仅在退化感知良好的方向中优化运动。 如果

特征匹配完全恶化,则 V 是一个零矩阵,系统将保持惯性

预测位姿。

3. 3　 激光雷达-惯性里程计优化

　 　 仅通过激光雷达点云信息及特征匹配得到机器人位

姿并构建地图,随着机器人行驶距离增加,点云特征匹配

的误差也在不断积累,将导致地图出现偏移和扭曲。 采

用基于位姿图的优化方式可以由点云特征匹配获取激光

雷达里程计,结合闭环检测以及惯性信息提供的约束关

系,获得载体最优位姿。
如前所述,由关键帧-局部地图特征匹配获取当前帧

的特征匹配因子:
rlc(z

lidar
m,k+1,u) = Δum,k+1 - um

-1uk+1 (20)
其中, zlidark,k+1 表示局部特征地图 k、关键帧 k+1 之间的

位姿变换测量值; u 表示待优化位姿节点。
同理,利用关键帧-局部地图匹配将激光雷达关键帧

与一些历史数据做配准,构建闭环检测因子。 当一个新

的位姿状态 uk+1 被添加到位姿图中时,从激光特征匹配

得到一个位姿估计,并且在欧氏空间中基于半径搜索找

到接近 uk+1 的闭环位姿集合。 基于关键帧-局部地图匹

配获取的闭环检测因子可表示为:
rlc(z

lidar
m,k+1,u) = Δum,k+1 - um

-1uk+1 (21)
其中, zlidarm,k+1 表示局部地图 m、关键帧 k+1 之间的位

姿变换测量值。

进而,在激光雷达-惯性里程计位姿图优化中,最优

位姿 u 通过最小化式(22)实现:

minu

∑
(k,k+1)∈L

‖rlidar(z
lidar
k,k+1,u)‖2

􀰑lidar
k,k+1

+

　 ∑
(m,k+1)∈L

‖rlc(z
lidar
m,k+1,u)‖2

􀰑lc
m,k+1

∑
( i,j)∈Β

‖rimu(z
imu
i,j ,u)‖2

􀰑imu
i,j

+ Eprior

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(22)

其中, Eprior 表示先验因子。

4　 实验结果分析

4. 1　 KITTI 数据集实验

　 　 为验证所提方法的优越性,在 KITTI 公开数据集序

列 05 数据集上对本文方法和现有优秀的激光雷达 SLAM
方法进行了对比离线实验测试[27] ,对比方法包括 LEGO-
LOAM[16,28] 、FSAT-LIO[17] 和 LIO-SAM[29] 等。 所选取的公

开数据集总里程约 2
 

200 m,包含道路特征和闭环点。 选

取不同的实验方法程序分别读取数据集中的连续 IMU
数据和激光雷达点云数据,不同的方法程序完成定位和

建图后输出移动目标的轨迹位置和周围环境的地图结

果。 对于 SLAM 方法建图性能的评价方法主要分为定性

评价和定量评价两类,其中定量评价主要是认为移动目

标的轨迹精度是对地图重建精度的间接度量[30-31] ,因此

通常采用移动目标的定位结果指标间接的评估 SLAM 方

法的建图性能;而定性评价方法则认为轨迹精度并不能

够代表地图的重构性能[32-33] 。 因此,本文在建图结果中

给出了不同方法的建图表现,而在定位结果中也给出了

定量的精度指标。 具体的实验结果如图 4、 5 和表 1
所示。

图 4　 不同方法在 KITTI 数据集上的点云地图构建表现

Fig. 4　 Point
 

cloud
 

mapping
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

从图 4 中的建图表现可以看出,FAST-LIO 由于不包

含闭环检测,出现了明显的地图重影现象,也缺失了较多

的结构细节。 LEGO-LOAM 构建的地图虽然由于引入了

闭环检测而优于 FAST-LIO,但对点数较少的聚类特征
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图 5　 不同方法在 KITTI 数据集上的定位结果

Fig. 5　 Positioning
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

表 1　 不同方法在 KITTI 序列 05 数据集的定位结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

positioning
 

using
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

KITTI
 

sequence
 

05
 

dataset m

误差指标 LEGO-LOAM FAST-LIO LIO-SAM 本文方法

误差平均值(Mean) 1. 841
 

5 2. 533
 

1 1. 294
 

5 1. 104
 

2

误差均方根值(RMSE) 2. 176
 

5 2. 764
 

9 1. 425
 

9 1. 250
 

9

误差最大值(Max) 5. 957
 

2 6. 822
 

3 2. 963
 

4 2. 563
 

8

点进行了删除,损失了一定的精度,导致地图虚化和部分

重叠。 LIO-SAM 与本文方法所构建的点云地图具有较好

的整体精度和细节表现,但 LIO-SAM 方法输出的稠密地

图因累积误差而产生结构细节的重叠和边缘区域地图的

重影,而本文方法采用了更稀疏的点云特征和退化检测

方法,在地图的整体精度和细节方面综合表现更优。
图 5 展示了不同方法在 KITTI 数据集上的定位结

果,可以看出,本文方法在直线和转弯阶段更接近于真

值,提供了更高的定位精度和全局一致性。
进一步采用绝对轨迹误差对图 5 中不同方法在 Z 轴

方向的定位误差值进行统计分析,结果如表 1 所示。 由

图 5 和表 1 可知,LEGO-LOAM 仅采用单一激光传感器方

案,均方根误差达到 2. 17 m,FAST-LIO 由于没有闭环检

测,Z 轴均方根误差积累到 2. 76 m,LIO-SAM 则通过检测

多个闭环点来不断修正积累误差, 使 RMSE 保持在

1. 42 m。 本文采用级联优化过程紧耦合惯性传感器和激

光雷达数据,并及时修正积累误差,将其降低到 1. 25 m,
相比 LIO-SAM 方法降低了 12. 3% 。
4. 2　 巷道实验验证

　 　 现场实验在中国矿业大学瓦斯煤尘爆炸实验室进

行,如图 6(a)所示,实验环境光线灰暗,特征稀疏,是典

型的地下退化环境。 实验设备布置如图 6( b)所示,其中

红外动捕系统通过布置在机器人上的 Marker 点捕获机

器人的真实运动轨迹,作为定位结果的地面真值。

图 6　 实验场景及设备布置

Fig. 6　 Experimental
 

scenarios
 

and
 

equipment
 

layout

为了验证所提方法在地下退化环境中的建图鲁棒

性,在地下实验场景中分别选取了巷道场景和廊道场景

进行对比分析,其中巷道场景为一条拱形实验巷道,巷道

壁面处有一些警告标识牌以及通风管道,如图 7( a) 所

示。 而廊道场景则是一条长直地下走廊,截面呈类矩形,
壁面仅存在一些等宽的棱柱,如图 8( a)所示。 两种地下

实验场景均存在严重的感知退化现象,对传统 SLAM 方

法的鲁棒性和精度构成巨大挑战。

图 7　 地下巷道场景及点云地图构建

Fig. 7　 Underground
 

roadway
 

scene
 

and
 

point
 

cloud
 

map
 

construction

图 7(b) ~ (d)和图 8(b) ~ (d)分别为不同方法在巷

道和廊道实验场景中的点云地图构建结果。 从图中可以

看出,FAST-LIO 点云更加稠密,但是出现了一些重影和

模糊现象。 LIO-SAM 虽然能较好的还原巷道和廊道的整

体结构,但是由于点云特征过于稀疏,细节结构缺失较

多。 而本文方法由于点云强度特征的辅助有效增加了点

云特征数量,对巷道和廊道中的通风管道、金属围栏、标
识牌、棱柱的还原更为准确清晰。 而 LEGO-LOAM 在开

环的地下退化环境中局部地图扭曲严重,无法完成完整

的地图构建。
图 9 和 10 分别为不同方法在巷道实验中的轨迹和

定位结果。 可以看出,本文方法在 X 和 Y 方向上的定位
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图 8　 地下廊道场景及点云地图构建

Fig. 8　 Underground
 

corridor
 

scene
 

and
 

point
 

cloud
 

map
 

construction

轨迹和误差明显优于对比方法,尤其在转弯阶段,所提方

法可以更精准的跟踪机器人的位姿变化。 进一步地,不
同方法在地下巷道场景中的定位误差统计结果如表 2 所

示,由于该巷道环境几何特征稀疏,FAST-LIO、LIO-SAM
方法的 RMSE 分别在 0. 042 和 0. 044 m 左右,而本文方

法在地下巷道等退化环境中将定位结果的均方根误差值

降低到 0. 030 m。 相比于对照方法,定位精度分别提升

28. 57%和 31. 82% 。

图 9　 不同方法在巷道实验中的轨迹结果

Fig. 9　 Trajectory
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

tunnel
 

experiments

表 2　 不同方法在地下巷道场景中的定位实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

positioning
 

using
 

different
 

methods
 

in
 

underground
 

tunnel
 

scenes m

误差指标 FAST-LIO LIO-SAM 本文方法

误差平均值(Mean) 0. 037
 

862 0. 037
 

672 0. 027
 

600

误差均方根值(RMSE) 0. 041
 

546 0. 044
 

427 0. 030
 

151

误差最大值(Max) 0. 157
 

470 0. 099
 

739 0. 065
 

262

　 　 进一步对比 KITTI 数据集实验和现场巷道实验结果

可知,LIO-SAM 虽然在 KITTI 数据集的地面道路等特征

显著的场景中提供了高于 FAST-LIO 的定位精度,但在地

下巷道退化场景中,地图精细程度和定位精度均出现了

图 10　 不同方法在巷道实验中的定位结果

Fig. 10　 Positioning
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

tunnel
 

experiments

较为明显的损失,而本文方法在 KITTI 数据集和现场巷

道实验中均有更优的表现。

5　 结　 　 论

　 　 针对地下巷道等退化环境中自主机器人状态估计不

完备的问题,提出一种基于级联优化和强度特征辅助的

激光雷达-惯性融合 SLAM 框架和方法。 该方法组合惯

性里程计和激光雷达-惯性里程计两个优化过程完成状

态估计,惯性里程计可以为激光雷达-惯性里程计提供一

个先验运动估计,激光雷达-惯性里程计可为惯性里程计

提供位姿约束来更新惯性偏置,降低积累误差。 为提高

激光雷达点云的特征提取与匹配有效性,利用强度特征

辅助提取点云线、面特征,并通过检测退化方向来优化特

征匹配,进一步提升系统在地下巷道退化环境中的位姿

估计精度和点云地图的全局一致性。 通过 KITTI 数据集

和巷道实验对所提方法的有效性进行验证,结果表明,所
提 SLAM 方法在建图鲁棒性和定位精度方面均有明显优

势,可为煤矿、地下工程和管道等退化场景的自主移动机

器人提供稳定精确的状态估计和环境描述。
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