
􀅰信息技术􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２４ 年 １０ 月

第 ５３ 卷第 ５ 期

基金项目:国家重点研发项目(２０２１ＹＦＥ０１９４６００)ꎻ江苏省科技计划项目(ＢＺ２０２３０２３)
第一作者简介:相福磊(１９９６—)ꎬ男ꎬ江苏连云港人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为组合导航ꎬ２６４２０７５３３５＠ ｑｑ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ. ｃｎｋｉ. ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２４.０５.０３５

基于因子图的激光 ＳＬＡＭ 模型优化算法
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摘　 要:针对激光 ＳＬＡＭ 点云建图模型研究ꎬ设计一种因子图优化的 ＳＬＡＭ 模型方案ꎮ 在前端模型中ꎬ激光里程计通过

引入 ＩＥＳＫＦ 实现 ＩＭＵ 与雷达点云数据的紧耦合构建 ＩＥＳＫＦ－ＬＩＯꎮ 在 ＳＬＡＭ 后端模型中ꎬ为提高 ＳＬＡＭ 的鲁棒性和实时

精度ꎬ构建多种因子进行位姿约束与补偿优化ꎬ同时在因子图融合过程中提出关键帧和增量式平滑建图ꎬ减少模型运算

负担ꎮ 在 ＫＩＴＴＩ 数据集中进行建图实验ꎬ实验结果验证了该模型较传统 ＳＬＡＭ 模型轨迹误差更低ꎬ建图效果更好ꎮ
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０　 引言

室外场景下的语义类别较多ꎬ地面形体上各

类别所呈现的高低起伏状态不具有一般规律性ꎮ
传统激光 ＳＬＡＭ 获取的室外点云地图较为稀疏ꎬ
获取点云不均匀和无规律性较强ꎬ同时所获点云

信息仅能表示物体的一般特征ꎬ无法体现更深度

的细节信息ꎮ
ＳＬＡＭ 技术最早在 １９８７ 年被提出[１]ꎬ经过 ３０

余年ꎬ ＳＬＡＭ 技术得到了充分的发展ꎮ ＳＭＩＴＨ
等[２]提出了 ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 模型ꎬ该模型在小规模和

简单场景下具有较高精度的建图效果ꎬ但不适用

于较大型场景下的建图作业ꎮ ＦＡＳＴ－ＬＩＯ 是香港

大学开发的实时建图模型ꎬ通过 ＩＥＳＫＦ 将激光点

云特征与 ＩＭＵ 数据进行融合ꎬ为了降低激光点云

特征带来的计算量ꎬ提出依赖维度的卡尔曼增益

公式[３]ꎮ ＣＨＡＮＧ 等[４] 提出一种融入 ＩＭＵ＆ＯＤＯ
预积分的 ＳＬＡＭ 系统ꎬ在前端使用三维概率图ꎬ提

高在特征有限的环境中点云匹配的效果ꎮ ＬｅＧＯ－
ＬＯＡＭ[５]算法在 ＬＯＡＭ 算法框架的基础上ꎬ在特

征提取部分针对地面特征进行优化ꎬ并增加了回

环检测ꎬ但其仍然无法解决在结构化场景及空旷

环境中雷达里程计失效的问题ꎮ 为了解决激光雷

达里程计失效的问题ꎬ研究者尝试使用激光雷达

与其他传感器结合定位建图ꎮ ＬＩＯ－ＳＡＭ[６]算法则

是在图优化的基础上实现紧耦合的激光雷达里程

计ꎬ采用关键帧的滑动窗口模式减小建图计算量ꎮ
付林等[７] 提出结合惯性 /高度传感器的激光

ＳＬＡＭ 算法ꎬ在点云初始化时引入惯性 /高度传感

器的姿态ꎬ有效提高了高程退化环境中定位精度ꎮ
刘振宇等[８]提出一种融合激光雷达与惯性测量单

元融合的算法ꎬ在算法中使用帧与局部地图匹配

所得的距离值和 ＩＭＵ 数据构建出联合优化函数ꎬ
提高了原算法的精度ꎮ

针对室外环境的 ＳＬＡＭ 建图研究ꎬ本文以激

光雷达点云数据为中心搭建多传感器数据融合的
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同步定位和建图方案ꎮ 通过构建激光惯性里程计

优化帧间里程数据、因子图融合等方式ꎬ实现对室

外场景下的高效地形感知与建图算法搭建ꎻ同时

通过仿真与对比实验ꎬ验证了比传统算法更为明

显的优化效果ꎮ

１　 基于优化卡尔曼滤波的 ＬＩＯ 设计

自卡尔曼滤波算法被提出后ꎬ被广泛运用在

控制系统和导航与定位等方面[９]ꎮ 本文采用基于

ＦＡＳＴ－ＬＩＯ 框架的设计理念ꎬ使用紧密耦合的迭代

扩展卡尔曼滤波器( ＩＥＫＦ) 将 ＬｉＤＡＲ 特征点与

ＩＭＵ 数据融合在一起ꎬ引入误差状态卡尔曼滤波

器实现对激光雷达和 ＩＭＵ 融合位姿进行误差补

偿ꎮ 经过多次迭代ꎬ获得高精度的后验状态参数

与协方差参数ꎬ在快速运动或非结构化环境中实

现稳健导航和建图操作ꎮ
在融合 ＩＭＵ 和激光雷达数据时ꎬ构建观测

方程将测量结果结合起来ꎬ进一步需要求解出观

测的协方差矩阵 Ｈꎬ在得到观测方程的协方差矩

阵后需要对协方差矩阵进行状态更新以减小误

差传递ꎬ最后是获取增益矩阵 Ｋ ｉ＋１ꎮ 不同于传统

卡尔曼滤波协方差更新方程ꎬ本文采用的是

ＦＡＳＴ－ＬＩＯ 模型中 ＩＥＳＫＦ 模型的增益矩阵更新

方式ꎮ

２　 关键因子构建

２.１　 因子图模型

因子图模型是用因子描述多变量复杂函数的

二维图ꎬ属于概率模型(ＰＧＭ)中的一种ꎬ可以表

征全局函数和局部函数之间的关系ꎬ同时也可以

表示各个变量与局部函数之间的关联ꎬ经常被用

于多源数据融合的 ＳＬＡＭ 研究中ꎮ
在多源 ＳＬＡＭ 全局优化过程中ꎬ基于贝叶斯

模型构建系统的状态量和观测量 ＳＬＡＭ 的后验概

率模型ꎬ假定各个因子都符合高斯分布ꎬ则其

ＳＬＡＭ 模型中求解最大后验概率问题则可以转化

为非线性最小二乘问题ꎮ 针对多种因子进行非线

性求解的目标函数可以被定义为式(１):

Ｒ(Ｘ) ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｘ
∑

ｉ
ｈｉ(Ｘ ｉ) － γ ｉ

２
∑ ｉ

(１)

式中:ｈｉ 表示第 ｉ 个传感器模块的观测数据ꎻγｉ 表

示第 ｉ 的状态量下的传感器测量数据ꎻｈｉ(Ｘ) －γｉ

表示各个因子的约束残差项ꎻ∑ｉ ｆ 表示各个传感

器的测量方差ꎻ状态变量 Ｘ 为待优化参数项ꎮ

２.２　 改进最优描述子的快速回环因子设计

为有效解决大范围定位下的误差漂移问题ꎬ
同时在保证回环精度前提下提升回环检测速度ꎬ
本文基于经典 Ｓｃａｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ 回环模型进行改进ꎬ
设计了一种在保证精度的同时实现快速回环的优

化方案ꎬ通过联合 Ｓｃａｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ 描述子与 Ｌｉｄａｒ－
Ｉｒｉｓ 特征图的方式构建并确定回环检测最优关键

帧因子ꎮ 整体的构建过程如下ꎮ
１)采用圆环分区的方式ꎬ将三维空间的点云

信息转换为二维空间的矩阵ꎮ 以当前帧为中心将

所获点云转换为鸟瞰图ꎬ设置最大搜索距离为

ｄｍａｘꎬ以 ｄｍａｘ为圆半径将扫描区域划分为 Ｎｒ 个圆

环和 Ｎｓ 个扇区ꎬ将每个环展开可以得到一个 Ｎｒ×
Ｎｓ 的二维图像ꎮ 每个像素点 Ｐ ｉꎬｊ是第 ｉ 个环第 ｊ
个扇面对应的 Ｂｉｎ 值ꎮ 本文定义每个像素点 Ｐ ｉꎬｊ

的 Ｂｉｎ 值为当前像素区域内点云最大高度ꎬ这样

利用 Ｓｃａｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ 就构成了一个 Ｎｒ×Ｎｓ 的二维矩

阵ꎬ最终形式如图 １ 所示ꎮ

-
K
�
NS

-K=NT

图 １　 Ｓｃａｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ 矩阵

将 Ｓｃａｎ－Ｃｏｎｔｅｘｔ 获取的环向量作为描述符ꎬ
每个环向量都被用来构造 ＫＤ－Ｔｒｅｅꎬ在 ＫＤ－Ｔｒｅｅ
中通过最近邻搜索选取与当前关键帧环键相似的

环键对应的关键帧作为回环候选关键帧ꎮ
２)根据距离原点由近及远对矩阵的每一行向

量 ｋｉ 计算环向量平均值ꎬ得到该帧下的描述符环

向量 Ｋꎮ 环向量 Ｋ 是 Ｎｒ×１ 维的矩阵ꎬ且具有旋转

不变性ꎬ故可以采用 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 的结构来计算两帧

间环向量的相似度ꎬ从而快速地选取合格的候选

回环帧ꎮ
３)在得到候选回环帧后ꎬ进一步利用 Ｌｉｄａｒ－

Ｉｒｉｓ 对多个回环候选关键帧中的 Ｂｉｎ 值进行重新

编码ꎬ生成 Ｌｉｄａｒ－Ｉｒｉｓ 图像ꎮ
４)将每个关键帧下得到的二值特征图存于历

史数据库中ꎮ 在步骤 ２)中获得候选回环关键帧

后ꎬ通过计算当前关键帧和数据库中候选关键帧

下 Ｌｉｄａｒ－Ｉｒｉｓ 特征图像之间的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离判断
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最优回环帧ꎮ 如果距离计算结果最小且小于阈

值ꎬ则判定该时刻下形成回环ꎬ进一步以当前帧为

中心将 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 中的最优回环帧与当前帧进行

配准ꎬ得到回环下的位姿变换矩阵ꎬ最终完成回环

的精匹配ꎮ
回环检测完成后ꎬ将得到的位姿变换矩阵

作为新的约束传入因子图优化框架中ꎬ进一步

更新传感器的位姿估计ꎬ消除里程计累计误差

和漂移ꎮ

２.３　 ＩＭＵ 预积分因子、 ＧＰＳ 环境因子构建

ＩＭＵ 预积分处理就是将在雷达两帧间获取的

多组 ＩＭＵ 加速度、角速度数据进行积分处理ꎬ从
而得到机器在帧间的精准位姿变化信息ꎬ根据积

分数据进一步得到 ＩＭＵ 预积分因子ꎮ 但两帧间

获取的 ＩＭＵ 数据为离散形式ꎬ不满足连续积分ꎬ
因此要对积分公式进行离散化处理ꎬ可得到关键

帧之间的离散 ＩＭＵ 预积分测量模型ꎮ
虽然通过增加 ＩＭＵ 预积分因子、回环检测因

子和融合 ＩＭＵ 位姿优化的激光惯性里程计因子

可以使整体 ＳＬＡＭ 获得稳定的位姿和状态估计ꎬ
但本研究主要是以室外环境为主ꎬ且多为较大场

景结构或非结构化地形进行扫描ꎬ同时 ＫＩＴＴＩ 数

据集下提供了较为精准的 ＲＴＫ－ＧＰＳ 轨迹真值ꎮ
因此进一步考虑增加 ＧＰＳ 约束ꎬ可以保证在室外

环境下获得绝对位置精度补偿ꎬ更好地消除漂移

问题ꎮ

３　 基于滑动窗口的因子图优化模型

通过前端基于 ＩＥＳＫＦ 完成 ＩＭＵ / Ｌｉｄａｒ 紧耦合

融合优化构建了 ＩＥＳＫＦ－ＬＩＯ 因子ꎬ可以实现局部

地图模型下保持较高精度ꎬ进一步引入回环检测

因子、ＩＭＵ 预积分因子和 ＧＰＳ 项约束ꎬ基于上述 ４
种因子约束项ꎬ在后端融合建图模块ꎮ

首先将构建的 ＩＥＳＫＦ－ＬＩＯ 作为初始位姿ꎬ当
设备在动态运行不断地获取局部地图观测信息

时ꎬ通过固定尺寸的滑动窗口计算并更新少数与

当前观测密切相关的点云数据ꎬ这样可以减少多

元约束融合模型的计算量ꎮ 在动态滑动窗口下ꎬ
设计基于增量式平滑建图( ＩＳＡＭ)的因子图融合

方式ꎬ保证了在因子图中每次加入新的观测时不

必重新计算整个因子图的雅可比矩阵ꎮ 最终的因

子图多源融合框架如图 ２ 所示ꎮ 融合因子包括激

光惯性里程计因子、ＩＭＵ 预积分因子、ＧＰＳ 因子和

回环检测因子ꎮ
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图 ２　 基于滑动窗口下的因子图融合模型

４　 试验与分析

针对运动位姿数据ꎬ本文通过使用 ＥＶＯ 工具

提供的两种常见评价指标包括相对轨迹误差

(ＲＰＥ)和绝对轨迹误差(ＡＴＥ)进行性能分析ꎮ 通

过使用不同的算法在数据集上获得的地图轨迹和

真值轨迹进行误差统计ꎬ可以非常直观地反映各

种算法之间的轨迹精度和误差情况ꎬ从而更好地

评价算法的全局一致性效果ꎮ
为了更加清晰直观地体现本文构建算法的合

理性ꎬ将针对 ＫＩＴＴＩ 数据集下 ０７ 序列地图ꎬ利用

Ａ－Ｌｏａｍ、Ｌｅｇｏ－Ｌｏａｍ、Ｌｉｏ－Ｓａｍ 和本文融合多因子

图模型算法方案进行对比分析ꎮ
在 ＫＩＴＴＩ＿０７ 数据集下进行对比仿真ꎬ图 ３ 所

示是 ４ 种算法的轨迹运行情况的热图误差对比分

析ꎮ 其中参考值是 ＫＩＴＴＩ 数据集提供的轨迹真

值ꎬ彩色轨迹表示模型输出轨迹ꎬ轨迹颜色越靠近

红色表示与真值误差越大ꎬ越靠近蓝色表示与真

值轨迹越贴合ꎬ误差越小(因本刊为黑白印刷ꎬ有
疑问之处请向作者咨询)ꎮ 从图 ３ 中可以看出ꎬ对
比真实轨迹下的绝对误差热图可以发现ꎬ本文所

建的建图模型与其他 ３ 种相比ꎬ具有更小的误差

最大值和误差真值分布区间ꎬ表明了整体轨迹定

位精度控制效果最优ꎮ
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图 ３　 ＫＩＴＴＩ＿０７ 数据集下轨迹绝对误差热力图
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􀅰信息技术􀅰 相福磊ꎬ等􀅰基于因子图的激光 ＳＬＡＭ 模型优化算法

针对点云建图的模型评估指标如图 ４ 所示ꎬ
主要包括轨迹误差标准差 ( Ｓｔｄ)、方均根误差

(ＲＭＳＥ)、最小轨迹偏移量(Ｍｉｎ)、轨迹误差中值

(Ｍｅｄｉａｎ)、平均值(Ｍｅａｎ)和最大值(Ｍａｘ)ꎬ其中

的标准差、方均根误差和平均值皆取 ３ 次实验的

平均值ꎬ最大最小值取 ３ 次试验的最值ꎬ各项指标

的具体数值记录在表 １ 中ꎮ 可以看出本文构建的

模型在多个误差指标中皆具有不同程度的优越

性ꎮ 本文所建模型的方均根误差和误差均值皆控

制在 ０.５ ｍ 左右ꎬ反映本文所建模型轨迹稳定性

更高ꎬ防数据畸变效果更好ꎮ
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图 ４　 绝对轨迹误差柱状对比图

表 １　 ＫＩＴＴＩ＿０７ 地图下模型轨迹误差对比

算法模型
绝对轨迹误差(ＡＴＥ)

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｍｉｎ Ｍａｘ
ＲＭＳＥ

Ａ－Ｌｏａｍ ０.５９７ ０ ０.８４５ ７ ０.１７１ ０ ２.３３１ ５ １.２０１ ５

Ｌｅｇｏ－Ｌｏａｍ ０.５４０ ４ ０.８３０ ６ ０.２９０ ２ ２.１５７ ８ １.１２０ ７

Ｌｉｏ－Ｓａｍ ０.１７３ ４ ０.６６０ ５ ０.１６１ ８ １.０７０ ８ ０.６７９ ２

本文模型 ０.１８５ ０ ０.５２６ ３ ０.１７５ ７ ０.８６４ ４ ０.５３３ ３

５　 建图效果展示

本实验的地图环境为 ＫＩＴＴＩ＿０７ 地图模型ꎬ
由于本文所建算法是基于多因子融合的方式进

行数据融合ꎬ针对激光惯性里程计使用优化卡尔

曼滤波方式进行构建ꎬ理论中可以明显改善点云

畸变问题ꎬ同时减少当前帧扫描点云下的偏移误

差累积ꎬ进而提高局部到全局地图的融合精度ꎮ
由于针对建图效果没有定量的指标分析评估手

段ꎬ本小节仅通过地图可视化分析建图效果ꎬ如
图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＫＩＴＴＩ＿０７ 点云地图构建效果

　 　 从图 ５ 中可以看出在本文所用算法构建的点

云地图与数据集提供的真实地图基本重合ꎮ 由于

优化了点云扫描当前帧的去畸变效果ꎬ在动态建

图扫描中融合了多种因子进行补偿纠正ꎬ在局部

的弯道路径中建图效果表现较好ꎬ未出现点云重

影或回环图像不重合等现象ꎬ实现了较高精度的

建图效果ꎮ

６　 结语

本文主要针对点云三维建图进行相关研究ꎮ
首先通过使用紧耦合的迭代误差状态卡尔曼滤波

(ＩＥＳＫＦ)将雷达特征点云数据与 ＩＭＵ 数据融合ꎬ
构建激光惯性里程计获得更精准的初始位姿信

息ꎮ 进一步使用优化因子图方式实现多传感器数

据融合ꎬ所建融合因子包括:基于迭代扩展卡尔曼

滤波融合的激光惯性里程计因子、ＩＭＵ 预积分因

子、基于关键帧的回环因子与增加置信度评价的

ＧＰＳ 因子ꎮ 最后通过对上述整体模型在两种

ＫＩＴＴＩ 数据集上进行对比仿真分析ꎬ结果表明本

文所建融合模型的建图效果较传统方案有较高的

精度和较为明显的优化效果ꎮ

参考文献:
[１] ＳＭＩＴＨ Ｒ ＣꎬＣＨＥＥＳＥＭＡＮ Ｐ. Ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｌｙ [ Ｊ ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ１９８７ꎬ５(４):５６￣６８.

[２] ＳＭＩＴＨ Ｒꎬ ＳＥＬＦ Ｍꎬ ＣＨＥＥＳＥＭＡＮ Ｐ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
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Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｒａｌｅｉｇｈꎬ ＮＣꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２００３:８５０.
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Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ [ Ｊ ]. ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
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􀅰电气与自动化􀅰 孙文革􀅰视觉校对约束下生产线搬运机械手抓取定位控制

５　 结语

研究生产线搬运机械手的抓取定位控制方法

是工业领域研究的重点问题之一ꎮ 针对生产线搬

运机械手抓取精度低的问题ꎬ提出基于 ＰＬＣ 的生

产线搬运机械手抓取定位控制方法ꎮ 实验结果表

明:所提方法受到噪声干扰后阶跃响应波动较小ꎬ
体现了所提方法的鲁棒性能更好ꎻ该方法抓取定

位的实际轨迹较目标轨迹偏差较小ꎬ体现了该方

法定位控制精度较好ꎮ 同时ꎬ该方法抓取定位控

制耗时较短ꎬ体现了该方法的控制效率较高ꎮ 由

此可见ꎬ所提方法解决了传统方法中存在的问题ꎬ
具有现实应用意义ꎮ

参考文献:
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术ꎬ２０２２(５):１０５￣１０８ꎬ１１２.
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