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基于隐式神经地图的 LiDAR / IMU 匹配定位算法∗
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摘　 要:针对现有匹配定位算法依赖高内存且稠密点云地图的问题,提出基于隐式神经地图的激光雷达 / 惯性测量单元

(LiDAR / IMU)融合匹配定位算法。 首先,利用浅层感知机预测有向距离场构建轻量化及高分辨率的隐式神经地图;其次,通过

点到隐式神经模型配准方法,实现基于轻量化隐式神经地图的低频状态估计。 同时,针对单一激光雷达隐式配准过程中难以应

对激进运动的问题,引入 IMU 预积分方法为隐式配准提供状态估计预测值,以减少配准过程的迭代次数;最后,基于因子图融

合激光里程计因子和 IMU 预积分因子,实现鲁棒的高频状态估计。 在 KITTI 数据集、实测室内走廊及室外校园环境下的实验结

果表明,所构建的隐式神经地图内存占用相较于传统点云地图可减少 87% ,实现更轻量化的地图表示;在 KITTI 数据集中,提出

的激光雷达隐式配准算法定位精度相比传统 NDT 算法提高了 43. 4% ;引入 IMU 后,该融合算法定位精度相比 NDT-IMU 算法提

高了 60% ;在室内和室外校园实测数据中,也验证了算法在小场景下的厘米级实时定位能力。 同时分析得出,IMU 的引入使得

隐式神经地图配准耗时大幅减少,显著提升了地图匹配定位的实时性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

matching
 

localization
 

algorithms
 

rely
 

on
 

high-memory
 

and
 

dense
 

point
 

cloud
 

map,
 

a
 

light
 

detection
 

and
 

ranging
 

(LiDAR) / inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU)
 

matching
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

implicit
 

neural
 

map
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

and
 

high-resolution
 

implicit
 

neural
 

map
 

is
 

constructed
 

using
 

a
 

shallow
 

perceptron
 

to
 

predict
 

the
 

signed
 

distance
 

field.
 

Secondly,
 

low-frequency
 

state
 

estimation
 

based
 

on
 

the
 

lightweight
 

implicit
 

neural
 

map
 

is
 

realized
 

through
 

a
 

point
 

and
 

implicit
 

neural
 

model
 

registration
 

method.
 

Meanwhile,
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

handling
 

aggressive
 

motion
 

during
 

single
 

LiDAR
 

implicit
 

registration,
 

an
 

IMU
 

pre-integration
 

method
 

is
 

introduced.
 

This
 

provides
 

predictive
 

state
 

estimation
 

for
 

implicit
 

registration,
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

required
 

during
 

the
 

registration
 

process.
  

Finally,
 

robust
 

high-frequency
 

state
 

estimation
 

is
 

realized
 

by
 

fusing
 

the
 

LiDAR
 

odometry
 

factor
 

and
 

IMU
 

pre-integration
 

factor
 

based
 

on
 

the
 

factor
 

graph.
 

Experimental
 

results
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset,
 

as
 

well
 

as
 

in
 

real-world
 

indoor
 

corridor
 

and
 

outdoor
 

campus
 

environments,
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

memory
 

usage
 

of
 

the
 

implicit
 

neural
 

map
 

is
 

reduced
 

by
 

87%
 

compared
 

to
 

traditional
 

point
 

cloud
 

maps,
 

enabling
 

a
 

more
 

lightweight
 

map
 

representation.
 

In
 

the
 

KITTI
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

LiDAR
 

implicit
 

registration
 

algorithm
 

improves
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

43. 4%
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

normal
 

distributions
 

transform
 

(NDT)
 

algorithm.
 

Furthermore,
 

the
 

fusion
 

algorithm,
 

which
 

incorporates
 

IMU
 

data,
 

achieves
 

a
 

60%
 

improvement
 

in
 

positioning
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

NDT-IMU
 

algorithm.
 

The
 

centimeter-level
 

real-time
 

positioning
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

small
 

scenes
 

is
 

also
 

verified
 

in
 

both
 

practical
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

campus.
 

Meanwhile,
 

analysis
 

reveals
  

that
 

the
 

integration
 

of
 

IMU
 

significantly
 

reduces
 

the
 

computational
 

time
 

required
 

for
 

implicit
 

neural
 

map
 

registration,
 

effectively
 

enhancing
 

real-time
 

localization
 

performance.
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0　 引　 　 言
 

　 　 近年来,随着自动驾驶技术的迅猛进步,移动机器人

在工业生产乃至日常生活中的作用更加重要,而状态估

计是智能无人系统运行的先决条件,也一直是机器人和

数字测绘等领域的热点研究方向[1] 。 激光雷达( light
 

detection
 

and
 

ranging,LiDAR)因其测距范围广,能够提供

全视角的三维环境的几何信息,并且不受光照和弱纹理

特征环境的影响,成为自主移动机器人的重要组成部

分[2-3] 。 利用激光雷达进行定位,主要包括激光雷达同时

定位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
SLAM)和点云地图匹配定位两种模式。 其中,SLAM 模

式是一种相对定位手段,在大场景中定位结果容易产生

误差的累积和漂移,难以实现长航时鲁棒定位[4-5] ;点云

地图匹配定位则是依赖先验地图的全局定位模式,能够

获得误差不随时间和距离累积的绝对定位信息。 在复杂

城市环境、室内及地下空间中,全球导航卫星系统定位失

效,基于先验地图的激光雷达匹配定位技术为绝对定位

数据来源提供了一个有效的替代方案,激光雷达当前帧

点云数据与地图的配准是其中的核心关键问题[6] 。
早期二维激光雷达匹配定位的研究采用了概率占用

栅格地图[7] , 并使用基于迭代最近点 ( iterative
 

closest
 

point,ICP) 算法[8] 或粒子滤波方法[9] 进行状态估计,通
常应用于小型且结构化的室内环境[10] 。 对于三维激光

雷达匹配定位技术,Zhang 等[11] 开创性地提出从扫描点

云中提取稀疏的平面或者边缘特征点,并使用 ICP 算法

将特征配准到特征点云地图中,实现实时的点云配准定

位。 Shan 等[12] 在后端以因子图方式融合了惯性测量单

元(inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 预积分因子并采用关

键帧选择策略,实现更高精度的激光雷达匹配定位。
Xu 等[13] 又以滤波方式实现快速鲁棒的状态估计。 为了

避免 ICP 算法中计算搜索最近邻匹配点的时间消耗,正
态分布变换[14] ( normal

 

distributions
 

transform,NDT) 算法

将点云转换成多维变量的正态分布,仅计算点云在所属

网格中的概率分布函数数值实现匹配定位,减少时间消

耗的同时,也保持了定位准确性,被广泛应用于机器人导

航定位方案中[15] 。 除了经典的 ICP 与 NDT 配准方法,还
有一些基于学习的激光雷达匹配方法[16-18] ,利用端到端

姿态监督方案实现相邻帧之间的配准,但模型的前期训

练和部署需要消耗大量的算力资源,暂无法在算力一般

的计算平台上实时运行。
此外,现有的点云匹配算法通常依赖于稠密且高内

存占用的显式点云地图,难以适用于大规模环境;同时,
大多数移动机器人在设备上执行计算的内存和算力也较

为有限。 因此,点云地图应该紧凑轻量及足够精确,以详

细表征环境。 近几年来,隐式神经表征[19] 的相关研究展

现出比广泛使用的显式点云表征具有优势,主要表现在

更轻量化的存储、更好的噪声平滑能力以及更高分辨率

和连续的场景表示,在三维重建领域得到广泛研究[20-21] 。
针对传统激光雷达建图方法面临内存消耗和建图精度问

题,Zhong 等[22] 在 2023 年提出了适用于激光雷达隐式神

经地图的建图方法,该方法基于体素八叉树结构来学习和

存储隐式特征,输入到多层感知机(multi-layer
 

perceptron,
MLP)中预测有向距离场( signed

 

distance
 

field,SDF),构
建轻量的隐式神经地图。 随后,Wiesmann 等[23] 根据隐式

神经表示方法,提出了激光点云与隐式模型的配准算法,
但该方法的隐式模型直接通过点云三维数据和神经网络

构建,忽略了环境中可学习的隐式特征,神经网络层数

多,导致建图和配准耗时长, 仅适用于小范围环境。
Deng 等[24] 提出了在大规模场景中基于体素特征网格的

隐式神经表示的激光雷达 SLAM 方法,该算法利用八叉

树体素结构动态嵌入隐式特征,结合神经网络构建神经

距离函数,通过最小化有向距离值误差,同时优化地图和

位姿。 该方法对计算资源需求大,难以实时运行和应用。
Pan 等[25] 提出了基于点的隐式神经表示的激光雷达

SLAM 方法。 该方法将体素特征网格替换为具有弹性且

可优化神经点,实现了更轻量化的地图表示及融合回环

检测构建全局一致的地图,但是该隐式神经模型在实时

定位时需要较长时间进行在线训练和优化。
综上,考虑目前隐式的激光雷达定位和建图算法受

到隐式神经地图在线训练耗时长和 SLAM 定位产生累积

漂移的影响,本文针对先验地图模式,提出基于先验隐式

神经地图的激光雷达匹配定位算法。 利用先验隐式神经

地图轻量化和连续表示的特点,通过点到隐式神经模型

配准方法,实现鲁棒和高精的无漂移状态估计。 同时,为
克服单一激光雷达隐式配准过程中难以应对激进运动和

迭代收敛耗时问题,引入 IMU 预积分估计,为隐式配准

提供状态估计预测值,以提高配准效率。 最后,基于因子

图实现实时高频状态估计。

1　 LiDAR / IMU 隐式神经地图匹配定位算法

1. 1　 总体框架

　 　 图 1 为基于隐式神经地图的 LiDAR / IMU 匹配定位

算法总体框架,由地图训练模块、数据预处理模块和里程

计模块 3 部分组成。 地图训练模块首先输入当前帧位姿

真值和激光点云,利用匀速模型对运动点云进行去畸变。
其次,沿着从激光雷达中心到点云 Pk 中每个点的射线进

行采样,并使用真值位姿 TWLk
将采样点变换到世界系。
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图 1　 基于隐式神经地图的 LiDAR / IMU 匹配定位算法总体框架

Fig. 1　 General
 

framework
 

of
 

LiDAR / IMU
 

matching
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

implicit
 

neural
 

map

接着,使用近表面样本 Cs 来初始化新的神经点,将它们

添加到全局神经地图M中,并以当前位姿TWLk
为中心,重

置局部神经地图 Mk。 使用当前帧的训练样本 C 更新训

练样本池, 并将样本池中的样本以批量优化的方式输入

到 SDF 解码器中,通过梯度下降法优化局部地图Mk 的神

经点特征。 最后,将更新后的局部神经地图 Mk 分配回全

局神经地图 M。
数据预处理模块输入当前帧激光雷达点云 P t 和

 

IMU 的加速度 a t 和角速度 ω t, 利用 IMU 预积分方法对

运动点云进行畸变矫正,矫正后的点云通过均匀降采样

方法,降采样为稀疏的待配准点云 Pr
t, 保持配准精度的

同时减少冗余点云计算时间。 其次,IMU
 

在上一帧优化

后的位姿基础上进行累积积分,为当前帧配准位姿优化

求解提供初值 T̂WLt
, 减少优化算法的迭代次数。 最后,将

IMU 在激光雷达两帧之间的相对位姿量测 ΔT∗
WLt -1

T̂WLt
作

为预积分因子加入到位姿图 G 中,作为帧间约束。
里程计模块使用位姿初值 T̂WLt

将待配准点云 Pr
t 变

换到世界系下,并以当前位姿为中心,重置局部神经地图

M t。 其次,将当前帧待配准点云和局部地图中的最近邻

神经点联合,构建出点云中每一点的特征值和相对距离,
输入到 SDF 解码器中,输出得到点云中每一点的有向距

离残差,通过列文伯格-马夸尔特方法迭代收敛,估计最

优全局位姿 T∗
WLt

。 最后,将激光里程计因子添加到位姿

图 G 中,作为先验约束。
1. 2　 隐式神经地图表征与构建方法

　 　 1)隐式神经地图表示

构建先验隐式神经地图是地图匹配定位的前提。

隐式神经地图由一组神经点构成:
M = {m i = (x i,q i,fi,t i) | i = 1,… ,N} (1)

式中: x i ∈ R3 表示每个神经点m i 在世界系W中的位置;
q i ∈ R4 表示神经点自身坐标系方向的四元数;t i 表示神

经点创建与更新的时间;每个神经点存储可优化的潜在

特征向量 fi ∈ R f,代表局部几何形状,
 

f 为自定义潜在特

征向量维数。 神经点的潜在特征向量表示了点云中的局

部几何信息,输入到浅层神经网络中训练优化,以最大程

度地捕捉点云几何特征。 每个神经点 mi 与传感器位姿

TWLi
关联,在 t i 时刻,通过更新传感器位姿直接变换神经

地图。
2)SDF

 

解码器

如图 2 所示,SDF 解码器[26] 将当前帧点云与地图

邻近神经点组合成包含潜在特征值和相对距离的

向量,输入到浅层的 MLP 神经网络中,映射得到 SDF
预测值,即当前点到地图环境表面的距离。 解码器将

学习到的环境特征转换为一种更直接和更易解释的有

向距离场形式,以便进行神经地图训练和点云隐式

配准。

图 2　 SDF 解码器

Fig. 2　 SDF
 

decoder



　 第 12 期 高　 旺
 

等:基于隐式神经地图的 LiDAR / IMU 匹配定位算法 77　　　

SDF 解码器根据附近 k 个神经点预测位置 p 的有向

距离场值 s。 对于查询位置 p的每一个邻近神经点m i,首
先将神经点位置 x i 与 p连接,得到相对坐标 di。 接着将特

征值 fi 和相对坐标 di 组成并集向量,输入到一个全局神经

点共享的浅层神经网络 F 中,MLP 包含了两层的隐藏层和

输入的神经点的特征向量,以预测有向距离场值 si:
si = F( fi,d i) (2)
d i = q i(x i - p)q -1

i (3)
然后通过反距离加权将查询位置 p 处的最近 k 个神

经点的预测 SDF 值合并为最终的预测 s = S(p):

S(p) = ∑
i∈k

λ i

∑
j∈k

λ j

si (4)

λ i = ‖x i - p‖ -2 (5)
3)地图训练样本和损失优化

在构建训练数据集过程中,对于每个时刻 t t,都沿着

激光雷达点云 P t 的射线采集样本。 射线采样侧视图如

图 3 所示,激光雷达测量的是传感器原点到被测点 p的距

离,称为射线距离 dp,定义射线方向 r = p / ‖p‖2。 利用

射线深度 d 和射线方向 r 表示激光雷达系 L t 中的采样点

o,即 o = r·d。定义接近表面的Ns 个采样点为 os,其深度

服从高斯分布 ds ~ (‖p‖2,σ 2
d)。 为了更全面地采

样,在表面前方的自由空间中均匀采样 N f 个采样点 o f,
深度 d f ~ (‖p‖2 - σ d,‖p‖2 - 2σ d),及表面后方深

度为 db ~ (‖p‖2 + σ d,‖p‖2 + 2σ d) 的 Nb 个采样

点 ob。 对于每个采样点o,其 SDF 目标值为s = ‖p‖2 - d,
表示当前采样点到环境表面的真实距离,用于监督训练

MLP 神经网络和地图神经点特征。

图 3　 LiDAR 射线采样侧视图

Fig. 3　 Side
 

view
 

of
 

LiDAR
 

ray
 

sampling

在 t t 时刻,训练样本 C 由 N t 个采样点和对应的 SDF
目标值构成:

C = {(o j,s j) j = 1,… ,N t} (6)
式中: N t = R t(1 + Ns + N f + Nb);R t 为激光雷达点云 P t 中

的射线总数。
构建隐式神经地图的目标是通过训练地图中神经点

潜在的几何特征来预测任意位置的 SDF 值,并且这些神

经点特征需要增量地从训练样本池 C 中批量随机采样进

行训练,使用的损失函数结合了二元交叉熵( binary
 

cross
 

entropy,BCE)损失和 Eikonal 正则化损失。 在世界系中

的样本表示为 o j
W =TWL j

o j
L, 输入该样本的 SDF 预测值 s j =

S(o j
W) 和目标值 s j,计算 N 个样本的 BCE 损失:

Lbce = 1
N∑

N

j = 1

sj·log(sj) + (1 - sj)·log(1 - sj) (7)

由于 MLP 神经网络的输出是有向距离值,而 SDF 在

截断区域内可微且等于 1,因此添加 Eikonal 损失来加强

拟合有向距离场的规律性和有效性:

Leikonal = 1
N ∑

N

j = 1

∂S(o j
W)

∂o j
W 2

- 1( )
2

(8)

最终损失函数为:
L = Lbce + α eikLeiknoal (9)

式中: α eik 为损失的权重。 由于 Eikonal 损失为约束性损

失,参考文献[25]可知,其损失权重一般设置为 0. 5。 在

训练过程中,通过优化地图中所涉及的神经点潜在特征

来最小化损失函数。
1. 3　 点到隐式模型配准算法

　 　 在激光雷达点云的预处理模块,利用了均匀体素降

采样方法对激光雷达点云稀疏化处理。 该方法将点云分

割成固定尺寸大小的体素立方体,然后将每个体素内的

点替换为其质心,从而减少点的数量。 在保证点云纹理

结构的同时,也能够去除冗余点云,提高计算效率。 本文

算法中待配准的点云体素降采样值设为 0. 8
 

m。
在里程计模块中(图 1),首先由激光雷达采集当前

帧点云,利用位姿初值 T̂WLt
变换到世界系下得到待配准

点云 PW
t , 将每一个点输入到 SDF 解码器中,并以当前位

姿初值为中心加载先验局部神经地图 M t, 输出每一个点

的有向距离值 SDF,即当前点到环境表面的距离值。 当

所有点输出的 SDF 值为零或者绝对和<设定阈值时,表
明当前帧点云配准到先验的隐式神经地图上,得到最优

位姿。
如图 4 所示,SDF 解码器将局部隐式神经地图转为

更直观的有向距离场。 其中,浅色为环境表面外部区域,
距离为正,该位置的 SDF>0;深色为环境表面内部区域,
距离为负,该位置的 SDF<0;圆点表示当前帧激光点云,
不断优化激光雷达位姿,使得当前帧点云在有向距离场

中的 SDF 值尽可能为 0,即点云在环境表面上。 与传统

点云的离散表示相比,有向距离场表示使得环境表征更

加连续和精确。
点到隐式模型配准方法的目标是通过寻找最优的旋

转矩阵 R∗ 和位置向量 t∗ , 最小化当前帧点云处的 SDF
预测的距离误差,便能将点云对齐到隐式神经地图中:

R∗ ,t∗ =argmin
R,t

∑
p j∈P

S( t + Rp j)
2 (10)

式(10)非线性最小二乘问题使用列文伯格-马夸尔
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图 4　 点云配准示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

point
 

cloud
 

registration

特方法来求解,其中位姿初值由匀速模型或者 IMU 预积

分估计提供。
每一个点 p j 的雅可比为:

J i =
∂S( t + Rp j)

∂t
,

∂S( t + Rp j)
∂Θ

é

ë
êê

ù

û
úú =

[vT
j ,(( t + Rp j) × v j)

T] (11)
式中: Θ = log(R) 是 R 的轴角表示;v j = ∂S(p j

W) / ∂p j
W 是

p j
W 处的距离梯度。

与经典的基于 ICP 配准方法相比,如式(10)和(11)
所示,该方法不需要寻找点与环境的对应关系,只需要通

过计算移动方向 v和距离 S(p j
W) 来解决配准问题。 该信

息直接编码在 MLP 神经网络和隐式神经地图中。
对于每一次迭代,增量 δξ 如下式:
δξ = (JTPJ + λ lmI)

-1JTPe (12)
式中: δξ = [δt,δΘ] 为位姿的李代数形式;P 为协方差矩

阵;e 为残差向量;λ lm 为阻尼因子。
在迭代完成后,对 JTPJ 矩阵进行特征值计算,来评

估算法的退化情况[27] 。 若最小特征值 λmin > 设定阈值

λ set , 则配准成功。 否则,直接使用匀速模型或者 IMU 预

积分提供的位姿初值。
1. 4　 因子图优化

　 　 定义待优化的状态变量 x 为:
x = [RT,tT,vT,bT] T (13)

式中: R ∈ SO(3) 为旋转矩阵;t ∈ R3 为位置向量;v ∈
R3 为速度向量;b = [ba,bω] ∈ R6 包含 IMU 的加速度和

角速度偏置。
IMU 预积分是计算激光雷达两帧之间的相对运动。

根据预积分公式[28] ,可得 IMU 预积分约束为:
rB(B i +1

i ,X) =

rt
rq
rv
rba
rbω

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

twbi+1
- twbi - vwi Δt + 1

2
gwΔt2 - qwbi

αbibi+1

2 γ∗
bibi+1

 q∗
wbi

 q∗
wbi+1

( )[ ] xyz

vwi+1 - vwi + gwΔt - qwbi
β bibi+1

ba
i+1 - ba

i

bω
i+1 - bω

i

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(14)

式中:IMU 坐标系定义为 b 系; αbibi+ 1
、γbibi+ 1

、
 

β bibi +1
为两

帧之间运动的观测值。
利用点到隐式模型配准得到的激光雷达位姿,构建

激光里程计约束,加入到因子图中:
rL(L

i +1
i ,X) = ΔTLi,Li +1

- T -1
i T i +1 (15)

因子图优化的目的是利用激光雷达和 IMU 的观测

数据来优化机器人的状态和轨迹,该状态估计问题等价

于求解一个非线性最小二乘问题,目标函数为:

argmin
X

{∑
i = 0

‖rL(L
i +1
i ,X)‖2 + ∑

i = 0
‖rB(B

i +1
i ,X)‖2}

(16)

2　 实验验证与分析

2. 1　 实验过程

　 　 实验利用 KITTI 数据集[29] 评估本文算法在大规模

城市环境和高速动态环境下的定位精度及地图的轻量

性,利用室内和校园环境实测数据验证本文算法在小范

围场景的高精度定位能力和实时性。 进一步地,分析了

地图中神经点特征向量对定位精度的影响。 最后,利用

旋转运动和变速运动验证了本文算法在激进运动模式下

的稳定性。
本文硬件实验平台如图 5(a)所示,该平台采用松灵

HUNTER 阿克曼底盘作为运动平台,搭载速腾聚创 32 线

激光雷达和工业级六轴 IMU。 主控制器为 Jetson
 

AGX
 

Orin,操作系统为 Ubuntu
 

20. 04,算法基于 ROS 平台运

行,GPU 为 NVIDIA
 

4070
 

Ti
 

SUPER。

图 5　 硬件设备

Fig. 5　 Hardware
 

diagram

在 KITTI 数据集实验中,先验点云地图由每一帧激

光点云和对应轨迹真值拼接而成;先验隐式神经地图由

激光点云和轨迹真值共同训练生成。 在实测数据集实验

中,先验点云地图由华测 RS10 激光雷达三维测绘仪分别

在室外融合差分定位建图及在室内利用全站仪测量基准
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坐标建图,测绘仪如图 5( b)所示;无人车平台的参考轨

迹由 NDT-IMU 和 ICP 点云配准算法与测绘级先验点云

地图后处理生成,利用该参考轨迹和激光点云构建出先

验隐式神经地图。 在新场景中,若没有参考轨迹,也可基

于同时定位和建图方法构建隐式神经地图, 但基于

SLAM 方法的定位和建图的精度相较于采用参考轨迹建

图的精度略有下降。
2. 2　 KITTI

 

数据集实验验证

　 　 为了验证本文算法在大规模场景和高速动态物体干

扰环境下的定位精度,本文采用 KITTI 数据集中的 6 个数

据序列作实验验证,包含了简单到复杂的典型场景。 各算

法评估结果如表 1 所示,采用 RMSE 作为定位的评估指标。

表 1　 KITTI 数据集中各算法的定位 RMSE 误差

Table
 

1　 Position
 

RMSE
 

error
 

for
 

each
 

algorithm
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

(m)

算法 使用数据 配准方法 KITTI
 

00 KITTI
 

02 KITTI
 

05 KITTI
 

06 KITTI
 

07 KITTI
 

09

PIN-SLAM LiDAR 隐式神经 6. 38 11. 77 0. 78 1. 49 0. 77 3. 03

NDT LiDAR+先验地图 正态分布 - 0. 91 0. 33 1. 13 0. 28 0. 32

INR(本文算法) LiDAR+先验地图 隐式神经 0. 41 0. 59 0. 25 0. 33 0. 24 0. 27

LIO-SAM-MAP 特征点云 - - 0. 29 0. 17 0. 24 0. 27

NDT-IMU LiDAR+IMU+先验地图 正态分布 0. 42 0. 61 0. 32 0. 26 0. 23 0. 26

INR-IMU(本文算法) 隐式神经 0. 33 0. 14 0. 10 0. 07 0. 16 0. 06

　 　 注:表格中符号“ -”表示该算法在数据序列中定位失败;算法对比中较优的结果用加粗表示。

　 　 将本文提出的基于隐式神经地图的激光雷达匹配定

位算法简称为 INR 算法,将融合 IMU 传感器的隐式模型

匹配定位算法简称为 INR-IMU 算法。 选取了不同优异

的算法与本文算法进行实验对比。 PIN-SLAM 算法是基

于隐式神经地图的同时定位和建图算法,其在后端融合

了回环检测模块,能够实现全局一致定位和建图。 NDT
地图匹配定位算法将点云数据转为体素内的正态分布表

示,利用正态分布配准估计点云之间的空间关系。 在此

基础上,NDT-IMU 算法进一步融合惯导数据,被广泛应

用于移动机器人导航定位。 LIO-SAM-MAP 算法是基于

特征点云地图的匹配定位算法,该算法在经典的 LIO-
SAM 算法基础上融合了先验地图模块,在前端利用广义

的线面 ICP 算法,将提取的特征点云与先验地图配准,并
在后端基于因子图融合 IMU 预积分因子。

由表 1 可知,对比单一的激光雷达定位效果,基于隐

式神经配准的 PIN-SLAM 算法在该数据中的定位精度最

低,这是由于其仅使用激光雷达数据,并且 SLAM 模式,随
着地图范围的扩大,不可避免地产生累积误差,在大规模

场景 KITTI
 

02 数据集中,PIN-SLAM 算法的定位累积误差

最为明显。 在 KITTI
 

00 数据集中,NDT 算法难以应对载体

高速旋转的行驶状态发生定位漂移而导致定位失败;而
INR 算法在实现鲁棒定位的同时也保持了较高的精度,平
均定位精度达到 0. 34

 

m,相较于 NDT 算法提升 43. 4% (基
于 NDT 可定位的序列统计)。 其原因是本文提出的 INR
算法通过隐式神经地图和 SDF 解码器,可以实现不依赖点

云对应关系的点到隐式模型配准,从而避免了离散点云几

何配准的精度损失,实现较高的配准精度。
对比 LiDAR / IMU 融合定位效果, 在

 

KITTI
 

00 和

02 数据集中,LIO-SAM-MAP 算法采用的特征点云匹配算

法难以应对特征稀疏以及大量动态物体环境导致定位失

败,在其余数据序列中定位精度良好。 NDT-IMU 算法和

INR-IMU 算法均利用了惯导数据对激光点云进行去畸变

处理以及为配准算法提供位姿初值,均实现了鲁棒的定

位性能。 NDT-IMU 算法在该数据序列中的平均定位精

度为 0. 35
 

m, 而 INR-IMU 算 法 的 平 均 定 位 精 度 为

0. 14
 

m,相较于 NDT-IMU
 

算法平均定位精度提升 60% 。
点到隐式模型配准算法由于融合了 IMU 数据能够应对

更激进的高速运动,在 KITTI 数据序列中,平均定位精度

相较于单一的激光雷达隐式配准算法提升 58. 8% 。

图 6　 KITTI
 

02 中各算法轨迹对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

algorithmic
 

trajectories
 

in
 

KITTI
 

02

KITTI
 

02 序列路程为 5
 

km,各算法的轨迹对比如图 6
所示。 从图 6 可以看出,PIN-SLAM 算法轨迹随着路程的

增加,产生较大的累积误差,与真值轨迹在整体上存在明

显偏离;NDT 算法轨迹在转弯处与真值轨迹存在较大偏

差,并具有明显波动;INR 算法轨迹与真值轨迹也有较小的

偏差,相比 NDT 算法轨迹偏差更小。 NDT-IMU 算法和

INR-IMU 算法轨迹与真值轨迹均偏差极小,这是由于两者
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都利用了惯导数据为激光点云配准提供位姿初值,有效解

决高速旋转状态下的定位精度低和鲁棒性问题。
KITTI

 

09 序列路程为 1. 7
 

km,各算法轨迹对比如

图 7 所示,三维方向上的定位误差如图 8 所示。 从图 7
和 8 可以看出,PIN-SLAM 算法轨迹与真值轨迹的偏移程

度最大,并且由于其定位误差过大,不与其他匹配定位算

法一同评估三维方向的定位误差。 NDT 算法轨迹明显偏

离真值轨迹,在误差图中波动范围大。 INR 算法在轨迹

上略优于 NDT 算法,但与真实轨迹仍有偏差,并且在

三维方向的误差图中具有明显的波动和偏差。 3 类

LiDAR / IMU 融合定位算法相较于单一的激光雷达定位

算法的定位精度有所提升,三维方向上的误差波动明显

减小,其中 INR-IMU 算法在轨迹上更加接近真值轨迹,
在三维方向上的误差波动最小, RMSE 误差达到了

0. 06
 

m,在各类算法中具有最优的定位性能。

图 7　 KITTI
 

09 中各算法轨迹对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

trajectories
 

in
 

KITTI
 

09

图 8　 KITTI
 

09 中各算法定位误差

Fig. 8　 Positioning
 

errors
 

of
 

algorithms
 

in
 

KITTI
 

09

2. 3　 实测数据集实验验证

　 　 为了验证本文算法在实际小场景中的高精度定位能

力,在室内廊道和室外校园两个场景中进行实验验证,场
景中有上下坡和动态物体等干扰。 各算法的定位误差评

估如表 2 所示,PIN-SLAM 算法在小范围场景下实现了

亚米级定位结果,而其他的地图匹配定位算法在能正常

定位时段,均取得了厘米级的定位结果。 但 NDT 算法在

室外校园场景中,由于难以应对激进的旋转运动导致局

部时段定位失败。 LIO-SAM-MAP 算法融合了惯导数据,
在室外校园场景中的旋转运动状态下实现了定位,但是

该算法前端采用了特征点云配准方法,需要在激光点云

中提取线面特征,然而室内的长直道走廊环境线特征稀

疏,特征匹配算法失效导致定位失败。 本文提出的基于

隐式神经地图的激光雷达匹配定位算法在室内走廊和室

外校园中均实现了较高的定位精度,同时也实现了较好

的定位鲁棒性。

表 2　 实测数据集中各算法的位置 RMSE 误差

Table
 

2　 Position
 

RMSE
 

error
 

for
 

each
 

algorithm
  

in
 

the
 

pratical
 

dataset
 

(m)

算法 室内廊道 室外校园

PIN-SLAM 0. 53 0. 57

NDT 0. 03 -

INR 0. 03 0. 07

LIO-SAM-MAP - 0. 07

INR-IMU 0. 02 0. 04

　 　 室内廊道中的各算法轨迹对比如图 9 所示。 PIN-
SLAM 算法轨迹在整体上与真值轨迹具有明显的偏移。
LIO-SAM-MAP 算法由于走廊特征退化影响定位失败,无
定位轨迹。 在转弯处,NDT 算法和 INR 算法的轨迹与真

值轨迹有较大的偏差,而融合惯导数据的 INR-IMU 算法

的轨迹与真值轨迹偏差较小。
图 10 和 11 所示分别为室外校园环境中各算法的轨

迹对比情况和三维方向上的定位误差。 PIN-SLAM 算法

轨迹在终点处与真值轨迹具有明显偏差,由于其定位误

差较大,不与其他匹配定位算法一同评估三维方向的定

位误差。 由于 NDT 算法在激进的旋转运动下定位失败,
没有定位轨迹以及三维方向的定位误差评估。 从定位轨

迹和定位误差图中可以看出,INR-IMU 算法在 X 和 Y 方

向上的误差均趋于 0,且波动较小,实现了更优的定位结

果。 但是在 Z 方向上,各类算法的定位误差波动较大,这
是因为地面上的激光点云数<空间中的激光点云数,在配

准算法中产生的高程约束不足,导致高程误差较大。
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图 9　 室内廊道中各算法轨迹对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

trajectories
 

in
 

indoor
 

corridor

图 10　 室外校园中各算法轨迹对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

trajectories
 

in
 

outdoor
 

campus

图 11　 室外校园中各算法定位误差

Fig. 11　 Positioning
 

errors
 

in
 

outdoor
 

campus

2. 4　 地图内存占用和算法实时性评估

　 　 为了验证隐式神经地图的轻量性,本文选取了具有

代表性的大规模城市场景、室内走廊及室外校园环境作

为实验验证,各类型地图内存占用结果如表 3 所示。 原

始点云地图是未降采样的稠密点云地图,内存占用极大,
难以在定位算法中使用。 NDT 算法所用的点云地图是由

原始点云地图降采样得到,降采样率为 0. 1
 

m,但是仍然

需要百兆的内存占用,室内廊道的点云地图如图 12( b)
所示,地图由离散的三维点云构成,利用稠密的点云表

示,尽可能捕捉环境细节和占用信息,导致点云地图对内

存占用的需求较大。 而隐式神经地图的内存占用在大规

模环境下仅需 109. 4
 

MB,在小型环境下仅需 0. 7
 

MB,相
比 NDT 点云地图的平均内存占用减少了 87% ,具有地图

内存占用轻量化特点。 隐式神经地图可视化如图 12(a)
所示,地图由稀疏的神经点组成,神经点中包含了局部几

何环境的特征信息,利用有向距离场神经网络,可以查询

环境表面及周围的任意位置和占用率,提高了地图表示

的分辨率和有效降低了地图信息的内存占用。

表 3　 各地图内存占用

Table
 

3　 Memory
 

usage
 

of
 

each
 

map
 

(MB)

地图类型 KITTI
 

02
 

KITTI
 

09 室内廊道 室外校园

原始点云地图 6
 

701. 1 2
 

264. 7 265. 0 203. 9

NDT 点云地图 880. 1 327. 3 17. 3 90. 5

隐式神经地图 109. 4 46. 8 0. 7 14. 4

图 12　 室内廊道地图

Fig. 12　 Indoor
 

corridor
 

map

　 　 为了验证提出的算法的实时性,本文在选取的典型

数据序列中对 INR 和 INR-IMU 算法进行耗时评估,算力

平台为 NVIDIA
 

4070
 

Ti
 

SUPER。 结果如表 4 所示,两个

算法在室内廊道场景的每一帧激光点云所用时间如

图 13 所示。 从表 4 可以看出,INR 算法每帧点云处理平

均耗时为 168
 

ms,不满足实时性需求。 这是因为点到隐

式模型的配准也需要一个良好的位姿初值进行迭代优

化,当迭代未收敛时,需要更多的迭代次数。 而引入 IMU
数据,为点到隐式模型配准提供准确初值,可以有效减小

优化的迭代次数,从而降低运行时间。 INR-IMU 算法每

帧点云处理平均耗时为 83
 

ms,相比 INR 算法耗时降低

了 50. 6% ,满足 10
 

Hz 定位实时性要求。
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表 4　 每帧点云处理耗时

Table
 

4　 Point
 

cloud
 

processing
 

time
 

per
 

frame
 

(ms)

算法 KITTI
 

02 KITTI
 

09 室内廊道 室外校园

INR 247 130 145 152

INR-IMU 94 84 76 80

图 13　 室内廊道中每帧点云处理耗时

Fig. 13　 Time
 

consuming
 

point
 

cloud
 

processing
 

per
 

frame
in

 

indoor
 

corridor

2. 5　 不同特征向量维数下的定位精度评估

　 　 在地图训练模块中,每个神经点的特征向量储存了

学习到的局部环境的几何参数,特征向量的维数表示可

优化的参数的数量。 将该特征值输入到神经网络中,输
出当前点到环境表面的最近距离,为点到隐式神经地图

配准构建约束。 为了研究神经点的特征向量对定位精度

的影响,首先基于 4 个典型数据集,在不同特征向量维数

下构建隐式神经地图。 其次,评估了 INR 算法在不同特

征向量维数下的定位精度。 最后,评估了不同特征向量

维数下模型内存占用的大小。
INR 算法在不同特征向量维数下的定位精度如表 5

所示。 当神经点的特征向量仅有两个可优化变量时,INR
算法在 3 个大范围场景的数据集中无法进行连续定位,
并且在小场景下的室内廊道中定位精度也明显降低,故
使用较少的两个参数只能有限地学习到环境的几何表

示。 当特征向量维数为 4 时,定位精度在部分数据集下

优于仅有两个参数变量时的情况,但在 KITTI
 

02 和室外

校园中仍无法实现有效定位。 当特征向量维数为 8 时,
INR 算法在 4 个典型的场景中实现了鲁棒定位以及较优

的定位精度。 随着特征向量维数的提升,INR 算法的定

位精度略有提高。 虽然更高的特征维数能够学习到更多

的几何参数,但是较高的特征向量维数并不能有效的表

达简单的非结构化场景,反而过多的特征参数变量对计

算产生了影响,因此 INR 算法在 64 维的特征向量下难以

进行高精定位。
不同特征向量维数下的特征模型内存占用大小如

图 14 所示。 随着特征向量维数的增加,特征向量参数需

要存储在特征模型中,模型内存占用也随着特征向量

　 　 　 　 表 5　 不同特征维数下 INR 算法定位误差

Table
 

5　 Positioning
 

error
 

of
 

INR
 

algorithm
 

with
 

different
 

feature
 

dimensions
 

(m)

特征向量维数 KITTI
 

02
 

KITTI
 

09 室内廊道 室外校园

2 - - 0. 06 -

4 - 0. 28 0. 05 -

8 0. 59 0. 27 0. 03 0. 07

16 0. 55 0. 26 0. 03 0. 06

32 1. 63 0. 29 0. 03 0. 06

64 - 0. 28 0. 03 0. 07

图 14　 模型占用大小

Fig. 14　 Model
 

memory
 

footprint

维数的增加而大幅增大。 因此,综合不同特征向量维数

对定位精度和模型占用大小的影响,本文选择神经点的

特征向量维数为 8。
2. 6　 激进运动模式下实验验证

　 　 为了验证提出的算法在激进运动模式下的定位精度

和稳定性,本文设计了旋转运动实验和变速运动实验来

评估本文算法的定位精度、运行效率和轨迹结果。 旋转

运动实验在环境中作绕圈、急刹以及倒车运动。 变速运

动数实验在室外校园中作加速和减速运动,平均速度为

1. 4
 

m / s,最大速度为 2. 5
 

m / s,以及在该场景中包含了大

量的行人和车辆等动态物体。
在激进运动模式下的定位误差和每帧点云耗时如

表 6 所示。

表 6　 激进运动模式下各算法的定位误差和耗时

Table
 

6　 Positioning
 

error
 

and
 

time
 

consumption
 

of
 

each
 

algorithm
 

in
 

aggressive
 

motion
 

mode

运动模式
旋转运动

定位误差 / m
变速运动

定位误差 / m
旋转运动每

帧耗时 / ms
变速运动

每帧耗时 / ms

INR 0. 05 0. 07 158 155

INR-IMU 0. 02 0. 03 85 81

　 　 运动轨迹分别如图 15 和 16 所示。 INR 算法在激进

运动模式下,仍保持了厘米级的定位精度。 INR-IMU 算法
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利用 IMU 预积分为隐式神经配准提供初值,来应对激进的

旋转和变速运动,显著提高了定位精度和定位效率。

图 15　 旋转运动轨迹

Fig. 15　 Trajectory
 

of
 

rotational
 

motion

图 16　 变速运动轨迹

Fig. 16　 Trajectory
 

of
 

variable-speed
 

motion

3　 结　 　 论

　 　 针对现有激光雷达匹配定位算法依赖高内存且稠密

的点云地图问题,本文提出基于先验隐式神经地图的

LiDAR / IMU 匹配定位算法。 首先,利用神经点和神经网

络构建轻量化的隐式神经地图,通过点到隐式模型配准

方法,实现基于隐式神经地图的激光雷达匹配定位。 同

时,针对单一激光雷达隐式配准过程中难以应对高速旋

转运动的问题,引入 IMU 预积分方法,为隐式配准提供

位姿初值,提高配准效率和定位精度。 最后,利用因子图

融合方法,实现基于隐式神经地图的 LiDAR / IMU 匹配定

位。 本文设计了大规模高速场景、实测室内走廊及室外

校园实验验证算法的定位性能。 实验结果表明,本文构

建的隐式神经地图内存占用较低,具有轻量化特点;同
时,提出的基于隐式神经地图的激光雷达匹配定位算法

在定位精度和稳定性上优于传统的地图匹配定位算法,
而 IMU 的引入可进一步提高定位精度和实时性。

目前所提的基于隐式神经地图的匹配定位算法,与 ICP
和 NDT 方法一样,需要给定全局初始位姿,故不依赖初始位

姿的隐式神经地图全局匹配定位算法值得进一步研究。
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