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带关键帧和可靠平面表示的激光定位算法
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（四川大学 计算机学院，四川 成都　 ６１００００）

摘　 要：激光实时定位与地图构建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是创建地图和实时导

航的重要手段之一，也是无人驾驶不可缺少的一环。 针对目前激光 ＳＬＡＭ 算法对特征匹配可靠性不

足、配准误差较大等问题，基于平面拟合算法，提出一种局部地图改进和关键帧估计的方案。 具体包

括以下 ３ 个方面：①局部地图匹配规则和平面表示方法；②局部地图更新方案；③关键帧筛选机制。
该方法解决了目前激光定位方案中缺乏关键帧估计，以及局部地图中平面多向性问题，实验表明该方

法使得局部地图能够保留更具多样性的激光雷达帧，同时平面表示和匹配也更为可靠。
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　 　 随着计算机技术、传感器、人工智能、控制论等

技术理论的不断进步与发展，无人驾驶相关领域的

技术研究推进到了一个新时期。 ＳＬＡＭ 作为创建地

图和实时导航的重要手段之一，对其精度和鲁棒性

也提出了更高的要求。
激光雷达传感器可以为周围环境提供较为可靠

的三维坐标测量，在机器人系统中得到了广泛应用。
一个三维激光雷达可以在 ３６０°水平视场（ＦＯＶ）下，
以 １０ Ｈｚ 左右的频率感知周围环境，而且对环境光

和场景中的光学纹理不敏感。 近年来，激光雷达技

术也取得了巨大的进步，体积和质量都大大降低，这
使其成为了 ＳＬＡＭ 技术的热门传感器。 尽管激光雷

达传感器具有诸多优点，但是在 ＳＬＡＭ 上的应用也

面临着一些挑战。 激光雷达虽然拥有 ３６０°的水平

视角，但是垂直视角较为稀疏，一个典型的 １６ 线激

光雷达垂直视角为±１５°，垂直角分辨率仅为 ２°。 最

终激光雷达获取的数据将极为稀疏，如何有效地从

中获取可靠的结构信息表示并进行配准是一大挑

战。 真实场景中还伴随着激光雷达退化、运动畸变

等复杂情况。
在本文中，提出一种带关键帧估计和可靠平面

表示多线激光雷达（ｌｉｄａｒ）和惯性陀螺仪（ＩＭＵ）紧耦

合的定位方案来克服以上问题。 利用较为稠密的局

部地图获取更为可靠的平面表示，利用新增帧对局

部地图的贡献来选择关键帧。 本文工作贡献如下：
１） 局部地图匹配规则和平面表示方法，可靠的

平面表示可以为多线激光雷达和惯性陀螺仪紧耦合

的联合优化提供更为鲁棒的约束，提升鲁棒性；
２） 局部地图更新方案，在更新局部地图的过程

中最大程度地保留先验信息，使得边缘化残差更表

示先验；
３） 关键帧筛选机制，使得局部地图中不再保留

着大量的冗余信息，从而提高了效率；
４） 算法在室内和室外场景下测试都取得了一

定的提升。

１　 相关工作

ＳＬＡＭ 是创建地图和实时导航的重要手段之

一，最近也取得了巨大的进步［１⁃８］。 由于传感器本

身的 特 点 与 性 质， 使 得 基 于 单 一 传 感 器 的

ＳＬＡＭ［１⁃２，４，９］技术适用性和稳定性受限，基于多传感

器融合技术的 ＳＬＡＭ 技术［３，５⁃７，１０⁃１１］，已经引起了国
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外学者浓厚的研究兴趣。 其大体上可分为基于视觉

和基于激光雷达的方法。
１．１　 基于视觉的 ＳＬＡＭ

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ［１］是一个经典且开源视觉 ＳＬＡＭ 算

法，使用 ＯＲＢ 特征作为特征描述，是一个包括里程

计、后端优化、回环检测的完整 ＳＬＡＭ 框架。 ＯＲＢ⁃
ＳＬＡＭ 受限于单一的传感器，对环境光和环境中的

光学纹理较为敏感，ＶＩ⁃ＯＲＢ［１２］ 是在 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 框

架上的改进，融合了视觉传感器和 ＩＭＵ，实现了 ＩＭＵ
和视觉的紧耦合优化，在精度和稳定性上取得了巨

大突破。
ＶＩＮＳ［３］是香港科技大学秦通于 ２０１８ 年发表的

开源视觉和 ＩＭＵ 紧耦合优化算法，他使用光流特征

作为前端，利用局部地图和滑动窗口等策略实现了

更鲁棒的跟踪效果。
１．２　 基于激光雷达的 ＳＬＡＭ

ＬＯＡＭ［４］是一个优秀的激光雷达定位算法，其
从稀疏点云中提取边缘线条和平面等结构信息并进

行匹配，以此为约束构建里程计，通过构建帧到地图

的匹配，对里程计的优化结果，最终取得了令人震惊

的成绩。 大量的算法已经证明了平面表示在点云地

图中的作用，Ｇｅｎｅｖａ 对平面的表示方法展开了研

究，在 ＬＩＰＳ（ ｌｉｄａｒ ｉｎｔｅｒｔｉａｌ ３Ｄ ｐｌａｎｅ ｓｌａｍ） ［７］ 提出使

用 ＣＰ（ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ）表示法，最终可以获得更好的性

能。 Ｙｅ 在 ＶＩＮＳ 和 ＬＯＡＭ 的基础上提出了 ＬＩＯ
（ｌｉｄａｒ ｉｎｔｅｒｔｉａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ） ［８］，实现了多线激光雷达和

ＩＭＵ 的紧耦合优化，在稳定和精度上获得了巨大的

提升，同时也是第一个开源地实现了多线激光雷达

和 ＩＭＵ 的紧耦合优化 ＳＬＡＭ 算法。
受 ＬＯＡＭ 和 ＬＩＯ 启发，本文设计了一个带关键

帧估计和可靠平面表示的多线激光雷达和 ＩＭＵ 的

紧耦合优化 ＳＬＡＭ 算法 和 ＬＩＯ、ＬＩＰＳ 等方案不同的

是，本文不再使用近邻匹配的少量的局部点拟合平

面，利用大量的相邻匹配将可能位于同一物理平面

上的点聚集起来，然后拟合一个统一且可靠的平面，
通过观察待加入局部地图的雷达帧对局部地图中结

构信息（平面的数量）的影响显著程度，进而判断是

否为关键帧。

２　 带关键帧和可靠平面表示的里程计

为了保证位姿估计的高效率，很多方法将这个

任务划分为 ２ 个并行的任务，里程计和全局地图优

化，但是本文采用和 ＬＩＯ 类似的方案，构建了一个激

光雷达和 ＩＭＵ 紧耦合优化的里程计。 主要包括以

下 ３ 个部分：可靠平面表示、局部地图、联合优化。
２．１　 里程计结构概述

图 １ 是带关键帧和可靠平面表示的里程计结构

示意图。 已知前一帧状态的情况下，使用 Ｓ ｊ 表示当

前雷达的原始输入，使用 Ｉｉ，ｊ 表示从上一个雷达帧时

间戳 ｉ 到当前雷达帧的时间戳 ｊ 所经历的状态变

化。 里程计进行位姿估计经历的步骤如下：
１） 通过 ｉ 的状态和累计在 ｉ 帧和 ｊ 帧间所有的

ＩＭＵ 状态变化获取状态估计结果；
２） 通过 ＩＭＵ 预计分将 ＩＭＵ 测量过程的误差整

合至联合优化中的优化变量 Δｐｉｊ，Δｖｉｊ，Δｑｉｊ 中；
３） 利用 ｉ 帧和 ｊ 帧间的位姿变化来补偿原始雷

达帧数据在采集过程中所遭遇的运动畸变；
４） 特征提取可以减少数据冗余提高算法效

率。 使用曲率对将雷达扫描点分类为平面点和边

缘点［４］；

图 １　 里程计结构示意图

５） 将 ｉ帧和 ｊ帧的匹配关系作为约束，将状态估

计获得的初始位姿作为初值获得一个更优的位姿，
用于将 ｊ 帧注册至局部地图中；

６） 局部地图主要包括 ３ 个部分：优化窗口、局
部地图窗口以及可靠平面表示；

７） 在优化窗口和局部地图窗口之间建立匹配

关系；
８） 联合预计分结果和匹配关系对位姿进行非

线性优化，优化结果将应用于步骤 １），防止状态估

计发生漂移。
２．２　 初始位姿计算

在大量的带 ＩＭＵ 的紧耦合方案中都使用状态

估计的位姿作为联合优化初值以及使用此初值获取

与局部地图的匹配关系，例如基于视觉和 ＩＭＵ 紧耦

合的 ＶＩＮＳ 以及基于激光雷达和 ＩＭＵ 紧耦合的 ＬＩＯ

·０４３１·
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和 ＬＩＰＳ。 但是在激光雷达获取到的环境模型为 ３Ｄ
点云形式，相较于图像等形式而言拥有的信息更少。
为了得到更好的匹配关系，本文使用对状态估计位

姿作为初值进行优化。
此阶段使用的特征包括边缘特征点和平面特征

点，在上一帧 ｉ和当前帧 ｊ之间进行匹配。 设Ｌｋ 为在

ｋ帧上的边缘特征点集合，Ｐｋ 表示在 ｋ帧上的平面特

征点集合。
Ｌｉ
ｍ 表示在 ｉ 帧上的边缘特征点集合中的点 ｍ，

在 Ｌ ｊ 上的匹配点由２个点表示，Ｌ ｊ
１ 为Ｌ ｊ 中和 Ｌｉ

ｍ 最近

的点，Ｌ ｊ
２ 表示在 Ｌ ｊ 中和 Ｌｉ

ｍ 最近且和 Ｌ ｊ
１ 异线的点。

Ｐ ｉ
ｎ 表示在 ｉ帧上的平面特征点集合中的点 ｎ，在Ｐ ｊ 上

的匹配点由 ３ 个点表示，Ｐ ｊ
１ 为 Ｐ ｊ 中和 Ｐ ｉ

ｎ 最近的点，
Ｐ ｊ

２ 和 Ｐ ｊ
３ 为 Ｐ ｊ 中和 Ｐ ｊ

１ 邻线且和 Ｐ ｊ
ｎ 最近的 ２ 个点。

利用上述匹配规则可以建立特征匹配，并利用

非线性优化对投影误差关于位姿进行优化。 边缘特

征匹配的投影误差计算公式如下

ｄε ＝
｜ （Ｌ ｉ

ｍ － Ｌ ｊ
１） × （Ｌ ｉ

ｍ － Ｌ ｊ
２） ｜

｜ Ｌ ｊ
１ － Ｌ ｊ

２ ｜
（１）

平面特征匹配的投影误差计算公式如下

ｄＨ ＝

Ｐ ｉ
ｎ － Ｐ ｊ

１

（Ｐ ｊ
１ － Ｐ ｊ

２） × （Ｐ ｊ
１ － Ｐ ｊ

３）

｜ （Ｐ ｊ
１ － Ｐ ｊ

２） × （Ｐ ｊ
１ － Ｐ ｊ

３） ｜
（２）

　 　 上述误差计算公式需要位于同一坐标系下，即
需要将第 ｉ 帧坐标系的 Ｘｉ 点投影为第 ｊ 帧坐标系下

Ｘ ｊ。 在 ｉ帧和 ｊ帧之间的位姿变换包括 ２个部分旋转

Ｒ ｊ
ｉ 和平移 Ｔ ｊ

ｉ。 将 ｉ 帧投影至于 ｊ 帧坐标系下投影公

式如下

Ｘ ｊ ＝ Ｒ ｊ
ｉＸｉ ＋ Ｔ ｊ

ｉ （３）
２．３　 局部地图

构建局部地图的大多数方法都将局部地图划分

为 ２ 个窗口，分别为优化窗口和局部地图窗口。 位

于优化窗口的帧的位姿在每次优化过程中都将被更

新；位于局部地图窗口的帧的位姿将保持不变，且将

这些帧投影至局部地图坐标系下构造局部地图点

云。 在构建匹配关系的过程中利用和 ２．２ 节类似的

方式获得优化窗口帧和局部地图点云的匹配关系。

图 ２　 局部地图窗口示意图

局部地图点云是一个较为密集的点云，由局部

地图窗口中的多帧图像点云投影至局部地图坐标系

下构成，而 ２．２ 节中的匹配方式仅能获取局部的不

统一的平面表示，最终影响优化结果。 经过统计发

生局部地图点云中的点被重复匹配次数超过 ３ 次的

情况会达到本次局部地图优化所生成约束的二十分

之一，但是由于各组匹配相互独立，同一个局部地图

点可能会存在多个拟合平面 （甚至达到 １０ 个以

上）。 本文用平面拟合的方式在局部地图点云中构

建平面的可靠表示，局部地图点云和优化窗口帧的

匹配关系由局部地图窗口中管理的可靠平面与优化

窗口帧进行匹配。
用 ＭＬｐ 表示局部地图点云，ＭＬｐ

ｉ 表示局部地图点

云中的第 ｉ个点，ＰＬｐ
Ｌｋ，ｍ 表示优化窗口中的第 ｋ帧的第

ｍ 个特征点在局部地图坐标系 Ｌｐ 下的坐标。 ＰＬｐ
Ｌｋ，ｍ

在局部地图点云上的匹配点为 ＭＬｐ
ａ ，ＭＬｐ

ｂ ，ＭＬｐ
ｃ ，记为

｛ＰＬｐ
Ｌｋ，ｍ，（Ｍ

Ｌｐ
ａ ，ＭＬｐ

ｂ ，ＭＬｐ
ｃ ）｝，通过匹配点得到的平面表

示为 Ｐ（ＭＬｐ
ａ ，ＭＬｐ

ｂ ，ＭＬｐ
ｃ ）。 首先根据 ２．２ 中描述的匹配

方法得到 ｛ＰＬｐ
Ｌｋ，ｍ， （ＭＬｐ

ａ ，ＭＬｐ
ｂ ，ＭＬｐ

ｃ ）｝ 和 ｛ＰＬｐ
Ｌｋ，ｎ， （ＭＬｐ

ａ ，
ＭＬｐ

ｂ ，ＭＬｐ
ｃ ）｝。 可以发现以上 ２ 个匹配中存在相同的

局部地图点云点，将 ２ 个关联的匹配进行合并得到

统一且稳定的平面表达式 Ｐ（ＭＬｐ
ａ ，ＭＬｐ

ｂ ，ＭＬｐ
ｃ ，ＭＬｐ

ｄ ，
ＭＬｐ

ｅ ）。 平面拟合公式的公式如下

Ｘ ＝ ［ＭＬｐ
ａ ，…，ＭＬｐ

ｃ ，…，ＭＬｐ
ｅ ］

ＭＬｐ
ｉ ＝ ［ｘＬｐ

ｉ ，ｙＬｐ
ｉ ，ｚＬｐｉ ］

􀭾Ｘ ＝ Ｘ － ＭＬｐ
ｉ ＝ ＳＤＶＴ （４）

　 　 平面表示则为最小特征向值所对应的右特征向

量 􀭴ｖ。 （４） 式 ＳＤＶＴ 表示 􀭴ｘ的 ＳＶＤ分解，其中Ｄ表示

特征值矩阵，Ｓ 和 Ｖ 分别表示左右特征向量。 所以

最终获得的匹配为｛ＰＬｐ
Ｌｋ，ｍ，􀭴ｖ｝ 和｛ＰＬｐ

Ｌｋ，ｎ，􀭴ｖ｝。
２．４　 局部地图更新

本文设计的局部地图包括 ３ 个主要部分：局部

地图窗口，局部地图可靠平面表示以及优化窗口、可
靠平面表示其实是对局部地图点云的一个抽象描

述，它从局部地图点云中拟合而来；优化窗口中的帧

和可靠平面进行配对建立匹配关系。
在进行局部地图更新的时候，需要将优化窗口

中的第一帧点云添加至于局部地图窗口中，并从局

部地图窗口中移除一帧。 使用局部地图中可靠平面

表示的数量来衡量剩余局部地图窗口中的帧是否能

表示局部地图点云。 首先尝试移除局部地图窗口的

第一帧，如果可靠平面表示减少的数量小于原数量

·１４３１·
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的五分之一，则移除局部地图窗口的第一帧。 否则

依次删除局部地图窗口的每一帧，找到并移除删除

该帧剩余平面表示数量最多的帧。 最后将优化窗口

中的第一帧点云添加至于局部地图窗口中并更新局

部地图点云。
２．５　 联合优化

局部地图是消除累计误差的重要手段之一。 将

处于优化窗口的地图帧和局部地图进行联合优化，
从而达到消除累计误差的目的。 本文的局部地图由

局部地图窗口、局部地图可靠平面表示以及优化窗

口 ３ 个部分组成，这区别于 ＬＩＯ 和 ＶＩＮＳ 等方案的局

部地图。 首先从可靠平面中获取匹配关系，如果获

取失败则从局部地图点云中获取匹配关系。 通过这

种方案就可以消除和 ＬＩＯ 等区别，从而利用他的紧

耦合优化完成位姿优化。

３　 实验和分析

３．１　 传感器配置和测试平台

测试平台为一个 １．６ ＧＨｚ 四核 ８ ＧＢ 内存的笔

记本电脑上，运行在 Ｌｉｎｕｘ 下的机器人操作系统

（ＲＯＳ）上。 测试数据集为公开数据集 ＭＶＳＥＣ，包括

大量的传感器数据，激光雷达为 １６ 线 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ 频

率为 ２０ Ｈｚ，ＩＭＵ 为 ＡＤＩＳ１６４８８ 频率为 ２００ ＨＺ，ＧＰＳ
型号为 ＵＢＬＯＸ ＮＥＯ⁃Ｍ８Ｎ。

实验中参与对比的算法包括：ＬＩＯ［８］、ＬＯＡＭ［４］、

ＯＵＲ、ＯＵＲ－ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ。 其中 ＯＵＲ 表示包括本

文提出的所有模块的算法，ＯＵＲ－ ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ 表

示只有关键帧筛选但是在优化过程中不包括可靠平

面表示特征的算法。
实验结果表明本文算法在长期运动估计中获得

了更为鲁棒的结果，且可靠平面特征等策略明显提

升了算法的表现。
３．２　 定性结果

图 ３ 和图 ４ 分别展示了本文算法和其他优秀算

法在公开数据集 ＭＶＳＥＣ Ｄａｙ１ 和 Ｎｉｇｈｔ１ 下的轨迹

误差对比结果，其中图 ３ａ）和图 ４ａ）为轨迹对比，图
３ｂ）和图 ４ｂ）为三轴轨迹误差对比结果，它表示在

ｘｙｚ 轴上随着时间累计产生的误差。
在图 ３ 和图 ４ 中本文方法都获得了最佳的结

果，与真实轨迹之间的误差很小。 ＬＯＡＭ 的轨迹偏

差较大，其主要原因为其帧间匹配作为约束条件，在
长期的运动估计中容易积累累计误差，从而导致随

着轨迹的增长，误差也快速增加。 相对于 ＬＯＡＭ，
ＬＩＯ 取得了更佳的结果，主要原因为其使用了由连

续多帧点云组成的局部地图来消除累计误差，但是

从第二幅图中可以发现其依旧容易积累累计误差，
主要原因为其局部地图由连续的多帧点云组成，忽
略了关键帧和普通帧的差异。 本文提出的算法使用

了包含了关键帧筛选，局部地图优化，归一化平面等

策略大幅减少了累计误差，最终取得了最佳的结果。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ３　 Ｄａｙ１ 轨迹对比图 图 ４　 Ｎｉｇｈｔ１ 轨迹对比图

３．３　 剪枝实验

为了证明本文策略的有效性，进行了剪枝实验，
包括 ３ 个对比算法：

１） ＬＩＯ 即原始的 ＬＩＯ 算法，其局部地图由连续

的多个点云帧组成局部地图；
２） ＯＵＲ－ ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ 在 ＬＩＯ 算法的基础上

增加了关键帧筛选的策略，但不包括归一化平面表

示机制；
３） ＯＵＲ 是本文提出的算法的完整版本，包括

关键帧筛选，归一化平面表示等策略。
图 ５ 和图 ６ 分别展示了本文算法和其他优秀算

法在公开数据集 ＭＶＳＥＣ Ｄａｙ１ 和 Ｎｉｇｈｔ１ 下的轨迹
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误差对比结果。
对比 ＬＩＯ 和 ＯＵＲ－ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ 在图 ５ 和图 ６

上的表现，可以发现 ＬＩＯ 更容易发送误差累计，而
ＯＵＲ－ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ 的误差累计明显优于 ＬＩＯ，这
说明本文提出的关键帧筛选策略有利于消减累计误

差的产生。
同理，对比 ＯＵＲ－ ＮｏＵｎｉｆｙＦｅａｔｕｒｅ 和 ＯＵＲ 的表

现，可以得出结论归一化平面表示策略有效缓解了

累计误差的产生。

图 ５　 Ｄａｙ１ 轨迹对比图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ６　 Ｎｉｇｈｔ 轨迹对比图

４　 结　 论

本文基于平面拟合算法，提出一种局部地图改

进和关键帧估计的方案，解决目前激光定位方案中

缺乏关键帧估计，以及局部地图中平面多向性问题，

主要创新包括局部地图匹配规则和平面表示方法，
局部地图更新等。

给出了公开数据集 ＭＶＳＥＣ 上进行的轨迹对比

实验和剪枝实验，展示了本文算法相比于目前主流

算法在处理公开数据集的误差，证明了本文提出的

策略能有效降低算法运行过程中的误差累计。
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