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基于扫描上下文优化的紧耦合激光SLAM方法

汪湘川1, 张 辉2†, 陈 波2, 周熙栋2

(1. 长沙理工大学电气与信息工程学院,湖南长沙 410000；2. 湖南大学机器人学院,湖南长沙 410000)

摘 要:高精度地图与定位是无人车实现自主导航作业的重要前提,针对现有松耦合融合方法对观测信息利用不

充分, 以及传统闭环检测方法匹配精度低等问题,提出了一种基于扫描上下文优化的紧耦合激光SLAM方法——

Optimized SC-LIO-SAM. 首先, IMU通过预积分对点云进行去偏校正, 同时为激光里程计提供初始位姿估计; 激

光里程计通过滑动窗口的方法将当前帧的特征点云与局部地图匹配; 随后基于扫描上下文的方法对特征点云进

行编码生成点云描述符, 实现高效的闭环检测; 基于LIO-SAM的框架, 将IMU预积分因子、激光里程计因子、

GPS因子以及闭环因子插入全局因子图中,最后通过基于贝叶斯树的增量平滑优化算法对全局点云优化更新. 为

了验证所提方法的有效性, 采用KITTI数据集评估Optimised SC-LIO-SAM的性能, 并与LOAM、LEGO-LOAM以

及LIO-SAM对比,实验表明, Optimised SC-LIO-SAM相比于LOAM、LEGO-LOAM以及LIO-SAM等算法,定位精

度显著提升.最后将算法应用在开源数据集中,证明了Optimised SC-LIO-SAM能够构建全局一致的地图.
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Tightly Coupled Laser SLAM Method Base on Scan Context
Optimization
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Abstract: High-precision mapping and positioning is an important prerequisite for autonomous navigation of
unmanned vehicles, and in view of the insufficient utilization of observation information by existing loosely coupled
fusion methods and the low matching accuracy of traditional closed-loop detection methods, a tightly coupled laser
SLAM method based on scan context optimization-Optimized SC-LIO-SAM, is proposed in the paper. First, The IMU
debiases the point cloud through pre-integration and provides initial pose estimation for the laser odometer. The laser
odometer matches the feature point cloud of the current frame with the local map by sliding the window. Then, Based
on the scan context, the feature cloud is encoded to generate point cloud descriptors to achieve efficient closed-loop
detection. Base on the LIO-SAM framework, the IMU pre-integration factor, laser odometry factor, GPS factor and
closed-loop factor are inserted into the global factor gragh, lastly the global node optimization is updated on Bayesian
tree. In order to verify the effctiveness of the proposed method, the performance of Optimized SC-LIO-SAM was
evaluated by KITTI dataset and compared with LOAM, LEGO-LOAM and LIO-SAM, and the experimental results
show that the positioning accuracy of Optimized SC-LIO-SAM is significantly improved compared with LOAM,
LEGO-LOAM, LIO-SAM and the classical algorithm. Finally, the algorithm is applied to the open-source dataset to
prove that Optimized SC-LIO-SAM can build a globally consistent map.
Keywords: SLAM； laser odometry； scan context； point cloud descriptor； closed-loop detection； factor map
optimization
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0 引 言

无人车(Unmanned ground vehicle,UGV)被广泛

用于大型仓库、战区安防、灾区救援等大范围且复

杂的场景中, 高精度地图与定位是无人车实现自主

导航作业的重要前提, 其需通过构建稠密的高精度

点云地图, 并基于地图实现精确定位, 一个低成本

且高效的解决方案是同步定位与建图(Simultaneous

Localization and Mapping,SLAM)[1]. 根据传感器的

不同, SLAM方法通常分为两大类：激光SLAM和视

觉SLAM. 与相机相比, 激光雷达在测量精度、测

量距离、抗光照干扰等方面更具有优势, 这使激

光SLAM在定位时通常更加准确[2]. 激光雷达按照

类型可以分为2D激光雷达和3D激光雷达, 2D激光

雷达只能提供某一个平面上的测量信息, 导致目前

的2D激光雷达大多被用于室内小型机器人的定位系

统上[3],而无人车的工作环境大多为室外场景. 3D激

光雷达能够提供高精度测量信息, 因此本文主要基

于3D激光雷达开展研究.

若仅依靠单一传感器进行位姿估计与建图, 无

人车的定位精度与建图一致性都无法适应复杂

的室外场景. 惯性测量单元(Inertial Measurement

Unit,IMU)短时间内可提供高频准确的位姿信息, 但

长期运行产生较大的累积误差会导致定位失败; 全

球定位系统(Global Position System,GPS)在宽敞的室

外可以提供米级的定位[4], 但其在桥梁、隧道等拒

止环境下信号缺失, 定位误差巨大. 同时无人车

在室外环境的长距离运行下, 产生的位姿累积误差

难以消除, 进而导致定位失败, 现有的主流闭环检

测方法大都是基于欧式距离的最近邻搜索, 仅能大

范围内粗略定位至距离最近场景, 随着场景的越发

复杂, 计算量巨大同时易导致闭环检测失败. 为

了解决上述问题, 本文提出了一种解决方案, 首先

使用IMU通过预积分对点云进行去偏校正, 同时为

激光里程计提供初始位姿估计, 激光雷达通过滑

动窗口的思想实现激光里程计, 采用基于扫描上下

文(Scan Context,SC)[5]的点云描述符的位置识别方法

作为闭环检测, 修正偏移误差, GPS因子作为绝对测

量值与IMU预积分因子、激光里程计因子以及闭环

因子一起插入全局因子图, 进而构建全局一致的地

图和实现精准的定位.

本文的主要贡献如下:

1. 在LIO-SAM框架下, 提出了一种基于扫描上

下文优化的紧耦合激光SLAM方法,解决了现有松耦

合融合方法对观测信息利用不充分, 以及传统闭环

检测方法匹配精度低的问题.

2. 提出了将特征点云基于扫描上下文生成点云

描述符的方法, 将对应的特征点云作为闭环检测模

块的输入,缩短了闭环检测所需的时间.

3. 设计了一种自适应距离阈值的方法来识别是

否构建闭环, 降低了扫描上下文的方法检测出假闭

环的可能性，有效地提高了定位精度.

1 相关工作

激光里程计通过建立短时间内的点云数据关联,

对无人车的位姿进行实时的计算. 扫描匹配是利用

连续点云进行位姿估计的核心方法, 迭代最近点算

法(Iterative closest points,ICP)[6-7]是最经典的算法.文

献[8]将2D激光雷达安装在编码器和转台上获取环

境信息, 并通过ICP算法进行运动估计. 文献[9]通

过3D激光雷达和ICP提出了一种基于匀速运动模型

的点云扭曲的补偿方法并对结果进行了分析. 这两

种方法都采用ICP算法直接对全部点云进行处理, 计

算量大且匹配效率低;同时, 这两种方法缺少对扫描

匹配误差累积的后端优化处理. 文献[10]提出了多分

辨率格网地图(Multi-resolution,MRS)的地图表达方

法和一种基于点云表面元模型的概率配准算法,并且

提出了一种分层优化的后端图优化策略[11]. 但是该

方法将构建的地图也作为变量节点加入到了后端优

化中, 计算量较大, 很难在无人车上部署且难以达到

实时性的要求.

文献[12]提出了一种基于特征的帧间匹配方

法(Lidar Odometry and Mapping,LOAM), 该方法至

今已成为最经典的帧间匹配方法. 该方法基于扫描

点的平滑度提取特征点（边缘点和平面点） , 通过

点到边和点到面的联合匹配方法估计激光雷达的

姿态变换, 自KITTI里程测量基准网站发布以来, 一

直被评为基于激光雷达的最佳方法[13]. 文献[14]指

出LOAM在计算资源有限时, LOAM的性能会下

降, 进而提出了一种面向无人车的地面优化和轻

量级LOAM方法(Lightweight and Ground-Optimized

LOAM,LEGO-LOAM). 该方法增加了地面点云分割

模块, 滤除了不可靠特征的地面点云, 同时加入了闭

环检测模块实现对累积误差的修正. 但是这两种方

法中IMU提供的位姿信息仅仅作为扫描匹配和点云

去畸变的运动估计的先验信息, 并没有作为观测约

束加入到全局优化, 属于IMU与激光雷达的松耦合

融合, 在大范围且拥有较多回环的室外环境下, 极易

出现匹配错误进而导致定位和地图构建的失败. 文
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献[15]在文献[14]的基础上基于因子图制定了激光惯

性里程计, 可以将大量相对和绝对测量（包括闭环

检测）作为因子纳入系统, 提出了一种基于平滑和

映射的紧密耦合激光雷达惯性里程计框架(Tightly-

coupled Lidar Inertial Odometry via Smoothing and

Mapping,LIO-SAM), 采用一种高效的、基于本地滑

动窗口的扫描匹配方法, 通过选择性地将新关键帧

注册到固定大小的先前子关键帧集来实现实时性能.

该方法通过因子图优化实现了IMU与激光雷达的紧

耦合, 特别适用于多传感器融合, 但是其闭环检测

模块采用的是基于欧几里得距离的ICP匹配方法, 闭

环匹配精度较低, 并且随着时间的推移, 计算量越发

巨大. 文献[16]提出了一种双目视觉辅助的激光惯

导SLAM算法,采用双目视觉惯导里程计算法为激光

扫描匹配模块提供视觉先验位姿, 基于迭代最近点

匹配算法与基于图像特征匹配算法融合的混合闭环

检测策略,进一步提高了全局轨迹精度. 该方法解决

了纯激光SLAM算法在环境结构特征缺乏时的退化

问题, 但是其各个模块计算量较大, 实时性难以满足

无人车自主作业的要求.

多传感器数据紧耦合融合算法大体可分为滤波

算法和平滑算法两大类[17-18]. 基于滤波的算法源于

贝叶斯估计理论, 在室内或小范围场景应用中具有

不错的效果, 但由于只考虑无人车的当前位姿和当

前环境观测信息, 且不具有回环检测能力, 存在线性

化以及更新效率低等问题[19], 这使得它在室外大场

景下的表现效果比较差. 平滑算法在SLAM问题中应

用的较多的是固定滞延平滑(Fixed-lag smoothing)[20],

通过在时间轴上设置了一个随时间滑动的固定窗口,

每次只优化计算固定窗口内的变量, 同时边缘化剩

余变量. 该算法在优化迭代时所有变量都将重新线

性化, 因此线性化累积误差小, 保证了算法的精度;

另外因为滑动窗口的大小固定, 优化的变量个数基

本不变, 保证了算法的实时性. 该算法的不足之处

是变量边缘化时协方差矩阵变得稠密, 增加了一定

的计算负担, 影响了计算效率[21]. 文献[22]通过因子

图(Fator graph)来表示变量之间的关系, 进而提出了

一种增量式平滑优化算法, 代表着当前最先进的优

化方法,该算法将因子图保存在贝叶斯树[23]中,当有

新的变量因子添加到因子图中时, 对因子图中被影

响部分的变量节点进行优化更新, 避免了大量的重

复计算,占用系统内存低.

2 所提出的SLAM方法
针对现有松耦合融合方法对观测信息利用不充

分, 以及传统闭环检测方法匹配精度低等问题, 多传

感器紧耦合SLAM方法的研究具有重要的现实意义.

本文基于LIO-SAM[15]的因子图框架, 采用扫描上下

文[5]的点云描述符,提出了一种基于扫描上下文优化

的紧耦合激光SLAM方法,将IMU预积分因子、激光

里程计因子、GPS因子以及闭环因子插入全局因子

图中, 通过基于贝叶斯树的增量平滑优化算法对全

局节点优化更新,实现多源数据的紧耦合融合. 实验

结果表明本文提出的方法可以满足无人车自主作业

的实时定位需求,构建全局轨迹一致的环境地图.

2.1 基于因子图优化的SLAM框架

世界坐标系定义为W, 无人车本体坐标系定义

为B, 为了简洁方便, 保持IMU坐标系与无人车坐标

系重合. 原点为初始化时无人车坐标系中心, z轴

方向与世界坐标系下的重力方向对齐. 无人车的状

态x可以通过下述表达式表示：

x = [RT , pT , vT , bT ]T (1)

其中, R为三维旋转矩阵构成特殊矩阵SO(3); p为

欧式空间下的位置向量p ∈ R3,v为欧式空间下的速

度,v ∈ R3; b为IMU的零偏,包括陀螺仪零偏bωt和加速

度零偏bat，b ∈ R6; T为三维变换矩阵构成特殊欧式

群阵SE(3), 从无人车坐标系B到世界坐标系W的变

换矩阵为T = [R|p].

图 1 系统整体框架图

本文所提出的基于扫描上下文优化的紧耦合

激光SLAM系统框架如图1所示, 系统接收来自3D激

光雷达的原始点云数据、 IMU输出的角速度和加

速度数据以及GPS的绝对测量值. 在上述假设和

定义下, 通过传感器获得观测信息, 此时的状态估

计问题可以描述为一个最大后验概率(Maximum a

posteriori,MAP)估计问题, 我们采用因子图优化来解

决这个问题, 因为其与贝叶斯网络相比更适合进行

递推. 在假设噪声为高斯测量模型的情况下, 将最
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大后验概率问题转变为求解一个非线性最小二乘问

题[24]. 系统引入了四种不同类型的因子和一种变量

来构建因子图, 变量定义为无人车在特定时间的状

态, 属于因子图中的节点, 四种因子分别是：IMU预

积分因子、激光里程计因子、GPS因子以及闭环因

子. 当无人车的位姿变化超过定义的阈值时, 新的

无人车状态节点x将被添加到因子图中, 通过基于

贝叶斯树的增量平滑优化算法对整个因子图优化计

算一次, 更新当前时刻的位姿估计, 实现点云数据

和IMU数据的紧耦合融合. 后文将对上述四种不同

因子的生成过程进行详细说明.

2.2 IMU预积分因子

IMU的观测模型由角速度和加速度测量构成,

通过公式(2)和公式(3)定义：

ω̂t = ωt + bωt + nω
t (2)

ât = RBW
t (at − g) + bat + na

t (3)

其中ω̂t和ât是无人车坐标系t时刻IMU的原始测量

值，ω̂t ∈ R3，ât ∈ R3. ω̂t和ât受IMU零偏bt和观测

噪声nt的影响，其中bωt ∈ R3，nω
t ∈ R3，bat ∈ R3，

na
t ∈ R3. RBW

t 是世界坐标系W到无人车坐标系B的

旋转矩阵, g是W中恒定的重力加速度.

然后, 基于IMU测量的角速度与加速度推断无

人车的运动. 无人车在时间t + ∆t处的速度, 位置和

旋转变换可以由以下公式计算获得：

vt+∆t = vt + g∆t+Rt(ât − bat − na
t )∆t (4)

pt+∆t = pt + vt∆t+ 1/2g∆t2+

1/2Rt(ât − bat − na
t )∆t2 (5)

Rt+∆t = Rt exp((ω̂t − bωt − nω
t )∆t) (6)

由于IMU输出频率很高, 状态估计时若直接将IMU

t + ∆t时刻对应的全部位姿作为变量节点插入因子

图进行优化,显然是不切实际的[22]. 因此我们采用预

积分的方法, 将高频输出的角速度和加速度测量值

转变为状态间的位姿变换. 时间点i与时间点j之间的

预积分测量可通过以下公式计算：

∆vij = RT
i (vj − vi − g∆tij) (7)

∆pij = RT
i (pj − pi − vi∆tij − 1/2g∆t2ij) (8)

∆Rij = RT
i Rj (9)

通过上述预积分, 将所有IMU测量值转化为一

个预积分观测量, 自然地构成了因子图的一个约束

因子——IMU预积分因子.

2.3 激光里程计因子

当系统接收到新的激光雷达扫描数据P时,首先

进行特征提取, 采取与文献[12]相同的提取方法, 通

过评估局部区域上点的粗糙度来提取边缘特征和平

面特征,计算曲率c：

c =
1

|S| · ∥Xi∥

∥∥∥∥∥∥
∑

j∈S,j ̸=i

(Xi −Xj)

∥∥∥∥∥∥ (10)

其中, Xi,Xj分别表示不同激光点的坐标, S选取

为10, 表示该激光点位于同一激光线根据时间戳

顺序选取前后各五个点, 将c较大的点记为边缘

点, 将c较小的点记为平面点. 我们将在i时刻从

原始点云Pi提取的边缘特征和平面特征分别表示

为P e
i和P f

i ,此时刻所有特征点云组成激光雷达帧Fi,

即Fi = {P e
i , P

f
i }.

为了服务于无人车作业，我们设计了一个轻量

级且实时运行的激光里程计,使用与文献[15]类似的

方法,采取滑动窗口的思想,维护一个固定长度的栈.

我们设置了一个添加新关键帧的平移和旋转变化阈

值, 分别为1.5m和15°, 当无人车在i时刻与i+ 1时刻

之间的位姿变换超过这个阈值时, 则当前激光雷达

帧Fi+1被认为是关键帧,进而与因子图中的无人车新

位姿xi+1相关联,同时两个关键帧之间的激光雷达帧

将被丢弃. 基于滑动窗口的激光里程计的算法步骤

包括以下两步：

步骤一：关键帧提取. 在时间轴上提取n个最新

的子关键帧进行估计, 子关键帧用{Fi−n, · · · ,Fi}表
示, 然后基于它们与世界坐标系相关联的变换

矩阵{Ti−n, · · · , Ti}将子关键帧投影到世界坐标
系W下.变换后的子关键帧拼接为一个点云投影

图Mi,由边缘特征点云投影图Me
i与平面特征点云投

影图Mf
i 组成, 激光雷达帧和点云投影图相互关联,

关系如下式所述：

Mi = {Me
i ,M

f
i } (11)

Me
i = P̀ e

i ∪ P̀ e
i−1 ∪ . . . P̀ e

i−n (12)

Me
i = P̀ f

i ∪ P̀ f
i−1 ∪ . . . P̀ f

i−n (13)

其中P̀ e
i与中P̀ f

i 是变换到世界坐标系W下的边缘特

征和平面特征, 同时为了消除落在同一点云投影图

的重复特征,对Me
i与Mf

i 进行下采样的操作处理.

步骤二：特征关联. 我们首先将{P e
i+1, P

f
i+1}从

无 人 车 坐 标 系B变 换 到 世 界 坐 标 系W下,得

到{P̀ e
i+1, P̀

f
i+1}.该 初 始 变 换 是 由 高 频 的IMU预

测运动T̃i+1得到的, 对于新获得的激光雷达

帧{P̀ e
i+1, P̀

f
i+1}中 的 每 个 特 征 点,在 点 云 投 影
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图Me
i与Mf

i 中寻找对应的边缘关联与平面关联, 使

用以下公式计算特征与其边缘或平面关联对应关系

之间的距离：

De =
|(P e

i+1,k − P e
i,u)× (P e

i+1 − P e
i,v)|

|P e
i,u − P e

i,v|
(14)

Df =
|(P f

i+1,k − P f
i,u) · ((P

f
i,u − P f

i,v)× (P f
i,u − P f

i,w))|
|(P f

i,u − P f
i,v)× (P f

i,u − P f
i,w)|

(15)

其中P e
i,u ∈ P̀ e

i与P e
i,v ∈ P̀ e

i是P e
i+1,k ∈ P̀ e

i+1的最近邻

点和次近邻点, P f
i,u ∈ P̀ f

i 是P f
i+1,k ∈ P̀ f

i+1的最近邻

点, P f
i,v ∈ P̀ f

i 是相邻线上的最近邻点, P f
i,w ∈ P̀ f

i 是

同一相邻线上的次近邻点, 上述特征匹配点都利

用KD树搜索的方法得到. 随后, 使用两步Levenberg-

Marquardt算法通过最小化距离的加权和来求解最优

变换：

min
Ti+1


∑

P e
i+1,k∈P̀ e

i+1

De +
∑

P f
i+1,k∈P̀ f

i+1

Df

 (16)

最终, 可以得到Xi与Xi+1之间的相对位姿变

换∆Ti,j+1,也就是本文上述的激光里程计因子：

∆Ti,j+1 = T T
i Ti+1 (17)

同时, 因为变换后的P̀ e
i与P̀ f

i 可以多次重复使用, 可

以提高激光里程计的计算效率.

2.4 GPS因子

尽管IMU短时间内可提供高频准确的位姿信息,

结合激光里程计因子, 系统可以获得较为可靠的位

姿估计和地图构建, 但系统在长时间作业中仍然存

在漂移. 为了解决这个问题, 我们向系统加入GPS提

供绝对测量值, 当系统接收到GPS数据时, 首先使

用[25]中的方法转到局部笛卡尔坐标系. 当在因子图

中添加新节点时,我们将新的GPS因子与新节点相关

联.但是,我们并不是随意的向系统添加GPS因子,因

为GPS在卫星信号好的地方可以实现厘米级定位,而

在卫星信号差的地方只能实现单点定位, 且容易出

现米级的跳变误差. 我们通过接收机显示能接收到

信号的卫星星数来判断GPS信号好坏,设置了一个阈

值来判断GPS数据是否有效：

gpsflag =

fine, if num ≥ 8

false, if num < 8
(18)

其中gpsflag代表GPS数据是否有效, num代表能接

收到信号的卫星星数. 当GPS数据接收有效时, 只有

当GPS的位姿协方差小于所估计的位姿协方差时,才

向系统中添加GPS因子.

2.5 扫描上下文优化的闭环因子

闭环检测模块检测无人车的轨迹是否形成闭合,

即无人车是否回到之前的位置. 本文所提方法的

闭环检测基于著名的扫描上下文框架[5], 为了简洁

易懂, 扫描上下文的细节内容本文不再重复, 可以

在[5]中找到具体内容, 此部分主要介绍所提出的方

法与原始扫描上下文之间的不同.

原始扫描上下文通过原始点云数据形成全局描

述符, 构建闭环, 我们通过对从激光里程计获得的

边缘点云P e
i与平面点云P f

i 编码来构建全局描述符,

作为闭环检测模块的输入. 特征点云P e
i与P f

i 涵盖

了原始点云数据几乎所有有用的信息, 通过使用特

征点云代替原始点云, 可以减少冗余点云的影响, 从

而提高闭环检测的准确性, 缩短闭环检测所需要的

时间. 原始扫描上下文通过设置固定的阈值来确

定和排除相似但距离甚远的点云对. 当阈值设置得

较大时可能导致许多错误的回环, 出现大量假阳性

的检测结果, 导致因子图优化时添加错误的边. 为

了解决这个问题, 我们引入了一种自适应距离阈值

来取代传统的固定距离阈值, 当系统获得环路闭合

检测结果, 我们使用与环路闭合点云对相对应的位

姿TW
i 与TW

loop来计算两帧点云之间的距离：

T loop
i = Tw

loop
−1Tw

i (19)

d =

√
T loop
i · x2 + T loop

i · y2 + T loop
i · z2 (20)

其中T loop
i 表示当前帧和通过激光里程计获取的当前

帧位姿Tw
i 与回环帧Tw

loop之间的位姿变换, T loop
i · x,

T loop
i · y, T loop

i · z表示连接着当前帧与回环帧的向量
的x, y和z三个方向的分量, d则表示该向量的大小.

若d大于阈值dthreshold,则认为该点云对未构成回环.

系统的累积误差随着无人车作业距离的增加而

增加, 因此我们将阈值设计为与里程计关键帧相关

联的函数：

dthreshold = 15 + k/n (21)

其中, k为关键帧的数量, n为根据激光里程计的累积

误差设计的参数,参数15是通过设置不同参数确定的

最佳阈值， dthreshold为引入的自适应距离阈值. 该

阈值可以减少错误的闭环检测, 提高闭环检测的准

确率,进而提高因子图优化结果和整个SLAM算法的

效率.
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3 实验分析

3.1 基于KITTI数据集的实验评估

为验证所提出的Optimized SC-LIO-SAM的有效

性,本文利用KITTI数据集[13]中的序列00和07进行了

系统地评估. 所有测试都是基于机器人操作系统

（ROS）进行的, 系统安装在配备Intel(R) Pentium(R)

CPU和8GB RAM以及Ubuntu18.04平台的笔记本电

脑上.

我们使用KITTI数据集来测试所提出的算法在

户外场景中的性能. 所提出的方法在具有回环的

场景下能够优化激光里程计的位姿估计, 同时为了

兼顾温和的场景, 实验使用KITTI数据集中包含回

环的序列00和无回环的序列07来评估所提出方法的

定位精度和计算效率. 同时为了体现所提出方法的

优越性, 通过使用相同的数据集, 将所提出的方法

与LOAM[12]、LEGO-LOAM[14]、LIO-SAM[15]等经典

激光SLAM方法进行了比较, 实验均在数据集×1的

播放速率下进行

图 2 KITTI数据集上的轨迹对比

图2显示了所提出的方法、比较的方法以及

地面真值的轨迹差异,图中GT代表地面真值（下

文中图3一致），其中(c)(d)分别对应(a)(b)框选部分,

可以清楚地发现, 在具有回环场景的00数据集下,

LOAM由于没有闭环检测模块出现大幅度漂移且没

有形成完整闭环, LEGO-LOAM随着位移的增加表现

出一定的轨迹偏差, LIO-SAM因为假闭环的存在导

致了局部的漂移. 在场景较温和的07数据集下,通过

图(d)可以看到本文算法以几乎与真实轨迹重合的表

现优于其他对比的三种算法.

本文算法与LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-

SAM具体精度对比由表1、表2体现. 其中APE为

绝对位姿误差, 用于评估整体轨迹的全局一致性;

RPE为相对位姿误差, 用于验证局部旋转及平移的

漂移量. 表中max为最大误差值, min为最小误差值,

mean为平均误差, rmse为均方根误差, std为标准差.

具体而言, 在00数据集的测评中, 本文算法

的APE的平均误差相比于LOAM、 LEGO-LOAM、

LIO-SAM分别降低了63.79%、 9.13%、 17.11%,

APE的均方根误差相比于LOAM、 LEGO-LOAM、

LIO-SAM分别降低了77.21%、 41.10%、 26.63%;

本文算法的RPE的平均误差相比于LOAM、 LIO-

SAM都降低了74.14%，与LEGO-LOAM持平, RPE的

均方根误差相比于LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-

SAM分别降低了65.57%、20.75%、65.29%. 在07数

据集的测评中, 本文算法的APE的平均误差相

比于LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-SAM分别降低

了90.94%、 92.33%、 90.84%, APE的均方根误差

相比于LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-SAM分别降

低了78.74%、82.06%、78.82%; 本文算法的RPE的

平均误差相比于LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-

SAM分别降低了82.22%、42.86%、90.36%, RPE的

均方根误差相比于LOAM、 LEGO-LOAM、 LIO-

SAM分别降低了67.00%， 19.51%、 84.31%.由此可

见, Optimized SC-LIO-SAM无论是定位的精度还

是在大规模回环环境中的鲁棒性都要优于LOAM、

LEGO-LOAM与LIO-SAM等算法.

所提出的方法在KITTI数据集00序列基准上的

位置和方向变化如图3所示. Optimized SC-LIO-

SAM显著降低了平移定位误差, 特别是二维位姿

分量(x,y,yaw)非常接近真实地面的精度. GPS因子

的加入以及高效的闭环检测使得Optimized SC-LIO-

SAM的位置和方向误差主要来源于高度、翻滚角和

俯仰角的收敛精度, 这对于无人车在平坦地形导航

作业的影响很小.

图 3 KITTI数据集00序列位置和方向变化
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表 1 KITTI数据集00序列误差比较

方法
误差

类型

KITTI 00

max/m min/m mean/m rmse/m std/m

APE 27.49 2.63 10.44 12.33 6.56
LOAM

RPE 1.90 0.007 1.16 1.22 0.38

APE 14.55 2.85 4.16 4.77 2.32
LEGO-LOAM

RPE 9.30 0.013 0.30 0.53 0.43

APE 9.99 2.58 4.56 3.83 1.60
LIO-SAM

RPE 1.91 0.007 1.16 1.21 0.38

APE 4.98 2.83 3.78 2.81 0.50
O-SC-LIO-SAM

RPE 1.70 0.02 0.30 0.42 0.29

表 2 KITTI数据集07序列误差比较

方法
误差

类型

KITTI 07

max/m min/m mean/m rmse/m std/m

APE 2.71 2.44 2.54 2.54 0.07
LOAM

RPE 1.73 0.003 0.90 1.00 0.445

APE 3.50 2.84 3.00 3.01 0.16
LEGO-LOAM

RPE 3.08 0.008 0.28 0.41 0.31

APE 3.07 1.69 2.51 2.55 0.41
LIO-SAM

RPE 5.85 0.004 1.66 1.99 1.09

APE 0.95 0.11 0.23 0.54 0.05
O-SC-LIO-SAM

RPE 0.85 0.001 0.16 0.33 0.12

为了验证Optimized SC-LIO-SAM的可部署

性，在配备Intel(R) Pentium(R) CPU和8GB RAM以

及Ubuntu18.04平台的计算机上，通过统计00序列数

据集下各个算法的单帧数据处理时间比较运行效

率，同时，因为Optimized SC-LIO-SAM在闭环检测

模块进行了优化处理，我们计算了每种方法在00序

列下回环帧的计算时间，其结果如表3所示。

表3 00序列下各个算法运行效率对比

方法 Time(ms/frame) Time(ms/loop frame)

LOAM 100 –

LEGO-LOAM 70.5 133

LIO-SAM 127 239

O-SC-LIO-SAM 84.6 155

具体而言，在00数据集的测评中，本文算法

的单帧数据的处理时间相比于LOAM与LIO-SAM分

别提高了15.4%与33.4%，本文算法的回环帧的计算

时间相比于LIO-SAM提高了35.1%，LOAM因为没

有闭环检测模块，因此没有回环帧的计算时间比

较，LEGO-LOAM是面向无人车的轻量型三维建图

算法，整体运行效率略高于本文提出的算法。值得

注意的是，LEGO-LOAM闭环检测采用GTSAM库采

用ICP处理回环帧易产生假闭环，本文算法在闭环

检测模块需要计算闭环点云对，因此消耗时间略长，

但是能减少假闭环的可能。因此在具有回环的大场

景下，本文所提出的方法既能拥有优秀的定位精度

同时也能满足其在无人车上部署的实时性要求。

3.2 基于COONEO开源数据集的实验验证

为验证所提出的Optimized SC-LIO-SAM的鲁

棒性, 将其应用在开源数据集上, 同时与LOAM、

LEGO-LOAM、 LIO-SAM等算法进行对比. 开源

数据集采用COONEO团队发布的数据集[26], 是通

过NEOR mini阿克曼移动底盘以及相关的传感器采

集的深圳市南山区云之园的真实环境．

图4所示是三维地图构建的结果, 其中



8 控 制 与 决 策

图 4 四种算法地图构建对比

图(a)为LOAM算法得到的建图结果, 图(b)为LEGO-

LOAM算法得到的建图结果, 图(c)为LIO-SAM得到

的建图结果, 图(d)为本文提出的Optimized SC-LIO-

SAM算法得到的建图结果.

由通过四种激光SLAM算法得到的三维地图与

云之园实景对比, LOAM算法因为缺乏闭环检测模

块, 回到起点时无法消除里程计累积误差, 且场景

点云稀疏, 不能构建一致性地图. LEGO-LOAM算法

采用GTSAM库实现了简单的回环检测,但由图(b)的

红色方框处可以看出, 系统无法实现严格的闭环,

在较高建筑物处仍然存在一定的漂移, 即构图的偏

移. LIO-SAM算法通过因子图实现了多传感器的

紧耦合, 能构建轮廓较为分明的三维地图. 本文

算法在地图构建中, 一方面采用LIO-SAM的框架基

于贝叶斯树的增量平滑优化算法实现因子图的全

局优化, 另一方面基于扫描上下文对闭环检测模块

进行了优化执行严格的闭环检测, 从图(c)与图(d)的

绿色方框处可以看出, 本文算法构建的三维地图在

局部优于LIO-SAM算法. 因此实验证明, 本文提出

的Optimized SC-LIO-SAM算法可以构建全局一致的

三维地图.

4 结 论

本文针对现有松耦合融合方法对观测信息利

用不充分, 以及传统闭环检测方法匹配精度低等

问题, 提出了一种基于扫描上下文优化的紧耦合激

光SLAM方法. 该方法采用LIO-SAM框架, 基于贝叶

斯树的增量平滑优化算法实现因子图的全局优化,

可以有效地消除系统随时间产生地累积误差, 同时

基于扫描上下文对闭环检测模块进行优化, 对激光

里程计模块获取的特征点云进行编码形成点云描

述符, 通过自适应阈值的方法判断是否构成闭环，

缩短了闭环检测所需的时间, 减少了假闭环的可能

性. 在KITTI数据集上的实验结果表明, 所提出的

算法具有较高的定位精度，同时其在00数据集上

的结果体现了所提算法在大回环场景下的鲁棒性;

在COONEO开源数据集上真实环境建图结果证明,

所提出的算法能够构建全局一致的三维地图. 另外,

本文算法构建的三维地图未包含环境的语义信息,

从无人车作业的角度来看, 未来的工作是在此方法

基础上加入视觉里程计.
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