
第 １８ 卷 第 ４ 期

２０２０ 年 ８ 月

福建工程学院学报
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ.１８ Ｎｏ.４
Ａｕｇ. ２０２０

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－４３４８.２０２０.０４.０１２

基于激光雷达的移动机器人三维建图与定位
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摘要: 针对室外环境建图与定位缺乏有效的回环检测导致累计漂移误差以及点云地图形式不够紧

凑ꎬ提出基于 Ｌｉｖｏｘ(览沃)激光雷达采集数据模块ꎬ使用三维点云片段匹配方法消除室外建图出现的

误差ꎮ 首先ꎬ对激光雷达采集的三维点云数据进行采样和体素滤波完成数据预处理ꎻ然后ꎬ使 ＬＯＡＭ
( ｌｉｄａｒ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ)算法作为前端ꎬ采用 ＩＣＰ 算法实现快速有效的帧间匹配ꎻ最

后ꎬ结合三维点云片段匹配与 ＧＳＴＡＭ 优化位姿累计误差获得全局一致的的轨迹ꎬ并将点云地图优化

成为立体占用地图输出ꎮ 通过将点云片段匹配方法作为回环检测在实际室外环境进行三维激光建图

实验证明ꎬ该方法能够解决实际室外环境建图中存在的建图不精准的问题ꎮ
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　 　 在进行太空探索、军事考察与矿洞探测等室

外复杂非结构化环境探索时ꎬ三维地图构建和定

位技术是实现移动机器人进行自主导航的前提与

基础ꎮ 三维 ＳＬＡＭ 系统所使用的外部传感器主要
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有两种:一种是视觉传感器ꎬ另一种是专用 ３Ｄ 扫

描仪或结构光设备ꎮ 这种主动传感器有着测距精

确与测量范围广的优势ꎬ能够获取精确的三维点

云信息ꎬ但开发成本昂贵ꎬ缺少较好的三维激光回

环检测方法ꎮ
目前三维激光实时建图与定位的研究已经成

为热 点ꎬ 如 伯 克 利 人 工 智 能 实 验 室 的 Ｅｒｉｋ
Ｎｅｌｓｏｎ[１]使用 ＧＩＣＰ 算法计算点云的初始变换ꎬ之
后获取当前帧对应子地图的最近邻点ꎬ最后再次

使用算法配准获得较为精确的转换关系ꎬ他们的

开源代码是 ＢＬＡＭ ＳＬＡＭꎮ ＨＥＳＳ Ｗ 等[２] 研究了

利用回环检测来消除建图中出现的累计误差问

题ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[３]提出了雷达测距与实时建图系统

ｌｏａｍꎬ先消除运动畸变ꎬ然后进行快速激光配准ꎬ
得到准确的里程计信息ꎮ

本研究采用大疆公司旗下生产的 Ｌｉｖｏｘ 棱镜

旋转式雷达作为数据采集模块ꎬ引入 Ｒｅｎａｕｄ 等

人[４]提出的点云匹配约束作为回环检测模块ꎻ最
后使用 ＧＳＴＡＭ( ｇｅｏｒｇｉａ ｔｅｃｈ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ) [５]中的 ｉＳＡＭ 库[６] 来完成图优化工作ꎬ并将

立体占用地图转换为点云地图输出ꎬ助力机器人

导航与定位工作ꎮ

１　 Ｌｉｖｏｘ 系统框架

１.１　 Ｌｉｖｏｘ Ｌｉｄａｒ 传感器

三维激光点云 ＳＬＡＭ 整体系统包括数据获

取、回环检测、激光里程计和图优化 ４ 个模块ꎮ
移动机器人利用外部传感器采集环境信息ꎬ

通过对感知到的点云进行点云配准、图优化等处

理ꎬ构建所经过环境的地图模型和自主定位ꎮ 研

究采用的外部传感器是大疆公司生产的 Ｌｉｖｏｘ
Ｍｉｄ－４０ 激光雷达ꎬＬｉｖｏｘ 激光雷达是一种非机械

非固态的棱镜旋转式激光雷达ꎬ采用独特的非重

复扫描方式ꎬ视场覆盖率随积分时间推移而显著

提升ꎬ能够减少视场内物体被漏检的概率ꎮ
１.２　 里程计模块

里程计模块的目的是对移动机器人位姿进行

估计ꎬ良好的估计有助于之后的优化工作ꎬ能够减

少误差带来的计算量增大问题ꎬ减少匹配的搜索

空间等ꎮ
采用 ＬＯＡＭ 算法通过帧与帧、帧与地图匹配

结合的方式输出 １０ Ｈｚ 粗糙里程计ꎬ在估计出较

为精准的位姿信息后输出给后端图优化模块ꎮ 激

光里程计流程图如下所示:

图 １　 激光里程计流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌａｓｅｒ ｏｄｏｍｅｔｒｙ

实现三维点云相对精准的帧间匹配ꎬ再使用

点云片段匹配方法实现回环检测ꎮ
１.３　 回环检测模块

１.３.１　 点云分割

考虑到三维点云数据量庞大计算资源有限ꎬ
首先对全局参考系的每个点云 Ｐ通过以机器人为

中心 Ｒ 为半径的圆柱形领域提取获得局部点云ꎬ
将体素网格应用于局部点云ꎬ以滤除重复点和噪

声点ꎻ再通过基于垂直平局值和方差的点簇相邻

体素“Ｃｌｕｓｔｅｒ－Ａｌｌ”方法[７] 先将地面剔除ꎬ然后使

用欧几里得聚类增长区域ꎬ最后计算每个点簇 Ｃ ｉ

中点的平均值得到质心 ｃｉ ꎮ
１.３.２　 特征提取

特征提取步骤用于压缩原始数据并构建适合

于识别和分类的段签名ꎮ 由于 ３Ｄ 数据没有明确

的黄金标准描述符ꎬ使用了几种不同的描述符ꎬ给
定点簇 Ｃ ｉꎬ计算描述符ꎬ得到特征向量 ƒｉ ＝ [ƒ１

ｉ ꎬ
ƒ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬƒｍ

ｉ ]( ｉ 表示第 ｉ 个点簇ꎬƒｉ 表示多个描述

符)ꎮ 给定点簇Ｃｉꎬ计算描述符:基于特征值的描述

符ｆ１ꎮ 在此描述符中通过计算点云片段的特征值

形成 ７ 维特征向量ꎬ其包含平面度、线性、散射、全
方差、各向异性、特征熵和曲率变化量值ꎮ 集合形

状直方图的描述符ｆ２ (一个 ６４０ 维的特征向量)ꎮ
这些直方图对形状函数 Ｄ２ꎬＤ３ 和 Ａ３ 进行编码[８]ꎮ
形状函数 Ｄ２ 是随机选择的两点距离构成的直方

图ꎬＤ３ 是对三点之间区域进行编码ꎮ Ａ３ 形状函数

描述了从这 ３ 个点获得的两条线之间的角度ꎮ
１.３.３　 点云匹配

针对涉及多种要素类型很难选择合适的距离

度量和阈值ꎬ使用分类器最终决定两段是否表示

相同目标或目标的部分ꎮ 为了保持高效率ꎬ首先

在特征空间中使用 Ｋ－Ｄ 树检索来搜索候选的匹

配对ꎬ然后将其馈送给随机森林分类器进行分类

和保证时间性能ꎮ 此分类器的工作机制是通过构

建大量决策树投票出获胜类ꎮ

１７３
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１.３.４　 几何验证

候选的匹配对被送到几何验证模块ꎬ使用随

机 抽 样 一 致 性 ( ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ꎬ
ＲＡＮＳＡＣ) [９]滤除错误对ꎮ 使用片段质心估计并

获得一个 ６ 自由度的旋转变换和一个表示位姿识

别的匹配片段列表ꎮ Ｓｅｇｍａｔｃｈ 流程图见图 ２
所示ꎮ

图 ２　 Ｓｅｇｍａｔｃｈ 流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｅｇｍａｔｃｈ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

本研究将点云信息和里程计估计的位姿信息

作为输入信息送入上述模块ꎬ经点云预处理和分

割后的点云片段进行索引提取ꎬ对当前点云索引

与本地存储的片段点云进行匹配ꎬ一旦匹配成功

就对回环区域进行调整ꎮ
１.４　 立体占用地图

目前常见的三维地图有高程地图[１０]、点云地

图[１１]和立体占用地图[１２－１４] 等ꎮ 高程地图只保存

了每一栅格的表面高度ꎬ解决了内存高消耗问题ꎬ
但无法表示复杂结构ꎮ 点云地图保存了空间点的

坐标及反射强度等信息ꎬ但对硬盘及内存空间需

求大ꎮ 立体占用地图使用立方体状态表征此立方

体ꎬ解决了内存高消耗和无法精确表示复杂结构

的问题ꎬ因此被采用ꎮ
基于八叉树的地图表示方法 Ｏｃｔｏｍａｐ 是一种

立体占用地图ꎬ通过建立体素占用概率模型减少

了地图对计算机空间的消耗ꎬ并提高了地图表示

精度ꎬ代表了目前三维地图表示方法中较高的

水准ꎮ
三维地图 Ｏｃｔｏｍａｐ 基于 ＯｃＴｒｅｅ 实现对空间

的构建[１５]ꎮ ＯｃＴｒｅｅ 是一种数据结构ꎬ此结构每个

节点(通常被称为体素)表示一个立体空间ꎮ 体

素会被八等细分至最小分辨率ꎬ图 ３ 表示八叉树

分割原理ꎮ
一般情况下ꎬ八叉树的分割层最大为 １６ꎮ 坐

标轴的尺度由式(１)表示:

图 ３　 存储空间与占用单元的八叉树

Ｆｉｇ.３　 Ｏｃｔｒｅｅ ｏｆ ｓｔｏｒａｇｅ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｏｃｃｕｐｉｅｄ ｕｎｉｔ

Ｘｍａｘ ＝ ２ｌｅｖｅｌ
Ｙｍａｘ ＝ ２ｌｅｖｅｌ
Ｚｍａｘ ＝ ２ｌｅｖｅｌ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

式中 ｌｅｖｅｌ 表示八叉树的层数ꎮ
将坐标原点位置设置为式(２)以此消除空间

坐标中出现的负数ꎮ
Ｘｍａｘ

２
ꎬ

Ｙｍａｘ

２
ꎬ

Ｚｍａｘ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

　 　 Ｏｃｔｏｍａｐ 使用概率方式表征当前节点状态ꎬ
解决地图受到噪声或物体移动的影响ꎮ 式(３)表
示在时间测量范围 ｚ１ : ｔ 内叶子结点被占用概率

Ｐ( ｎ ｜ ｚ１ : ｔ)ꎮ
Ｐ(ｎ ｜ ｚ１ : ｔ) ＝

１ ＋
１ － Ｐ(ｎ ｜ ｚｔ)
Ｐ(ｎ ｜ ｚｔ)

×
１ － Ｐ(ｎ ｜ ｚ１:ｔ－１)
Ｐ(ｎ ｜ ｚ１:ｔ－１)

× Ｐ(ｎ)
１ － Ｐ(ｎ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
－ １

(３)
　 　 对 Ｐ( ｎ ｜ ｚ１ : ｔ) 进行 ｌｏｇ－ｏｄｄｓ 变换ꎬ将概率

空间解转换到实数空间中ꎬ得到:

α ＝ ｌｏｇｉｔ Ｐ( ) ＝ ｌｏｇ Ｐ
１ － Ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

Ｐ ＝ ｌｏｇｉｔ － １ α( ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ ( － α)

(５)

Ｌ ｎ ｜ ｚ１:Ｔ( ) ＝ Ｌ ｎ ｜ ｚ１:Ｔ－１( ) ＋ Ｌ ｎ ｜ ｚＴ( ) (６)
　 　 因此ꎬ将空间的状态概率问题转变成实数空

间的加和问题ꎮ
实验中使用移动机器人对室外环境进行

ＳＬＡＭ 建图ꎬ获得包含 ２７５ ９１３ 个点的点云地图ꎬ
将其换成八叉树地图ꎬ对前后两个地图进行对比ꎬ
结果描述同样点云数据量的点云地图要占 ８. ８
Ｍꎬ而八叉树地图只占用 １.４ Ｍꎬ表明八叉树地图

确实可以优化对数据空间占用情况ꎮ

２７３



第 ４ 期 殷江ꎬ等: 基于激光雷达的移动机器人三维建图与定位

２　 实验与分析

研究采用的实验平台数据采集端为棱镜旋转

式激光雷达 Ｌｉｖｏｘ Ｍｉｄ－４０ ꎬ其参数见表 １ꎮ 数据

处理端为一台基于 Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４ 操作系统的 ｉ７ 处

理器 １.８ Ｈｚ ＣＰＵ 睿频 ３.０ ＧＨｚ ꎬ１２８ Ｇ 固态硬盘ꎬ
８ Ｇ 内存ꎮ 为了验证算法的有效性ꎬ首先采用

ｌｉｖｏｘ 雷达完成数据获取ꎬ使用 ＬＯＡＭ 算法对教学

楼外进行三维重建ꎮ 图 ４( ａ)为实验环境ꎬ图 ４
(ｂ)是出现漂移现象ꎮ

表 １　 Ｌｉｖｏｘ－ｍｉｄ４０ 部分参数表

Ｔａｂ.１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｌｉｖｏｘ－ｍｉｄ４０

扫描模式 角度精度 距离精度 点云数据率 探测距离

圆形非

重复扫描
<０.０１％ ２ ｃｍ １０ 万个点

９０ｍ ＠ １０％
反射率

１３０ｍ ＠ ２０％
反射率

２６０ｍ ＠ ８０％
反射率

图 ４　 真实环境重建

Ｆｉｇ.４　 Ｒｅａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 图 ４(ａ)是构建地图的对象教学楼ꎬ使用基于

Ｌｉｖｏｘ 雷达的 ＬＯＡＭ 算法在三维建图中表现有很

好的实时性和较高的鲁棒性[１６]ꎬ独特的非重复性

采样策略令雷达能够精确的探测视场中每个细

节ꎬ距离精度和角度精度分别能够达到 ２ ｃｍ 和

０.０５°ꎮ 但是从图 ４(ｂ)对应图 ４(ａ)构建的地图上

红色圈的位置看到马路拐弯处发生了漂移现象ꎬ
不能进行教学楼周围的环境重建工作ꎮ 发生这种

情况的主要原因是缺少有效的回环检测模块ꎮ
ＬＯＡＭ 算法的前端是通过点到线以及点到面的方

式完成匹配ꎬ每次估计都带有一定误差ꎬ由于里程

计的工作方式ꎬ先前时刻产生的误差会传递到下

一时刻导致估计的轨迹出错ꎬ发生累计漂移ꎮ 有

效的回环检测通过判断机器人是否回到先前走过

的位置ꎮ 一旦回环成功就会将信息传递给后端优

化模块进行优化最后获得全局一致的轨迹和地图ꎮ
Ｓｅｇｍａｔｃｈ 算法不依赖“完美分割”的假设或者环境

中“对象”的存在ꎬ通过对点云片段的提取、描述、
匹配和验证 ４ 个模块可以有效实现回环功能ꎮ

首先确定 ＬＯＡＭ 算法的累积误差值ꎬ通过误

差值确定漂移程度ꎮ 试验中将高精度全站测量仪

放置于机器人运动起点附近ꎬ机器人上粘贴标志

点ꎬ以标志点位姿变换作为相对变换值ＧＴꎬ累计

误差均方根由估计的位姿精度决定[１７]:
ｅｎ ｗ ｘｎ 􀱉 ｗ ｘ０( ) 􀱉 ＧＴ (７)

ＲＭＳＥ ｅ１:ｎ( ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｜ ｅｉ ｜ ｜ ２æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

(８)

　 　 实验结果为 Ｘ 方向:０.０３６ ｍꎬ Ｙ 方向:２.２４ ｍꎬ
Ｚ 方向:－ ０. ０５４ ｍꎬ位置偏差:３. ０５ ｍꎬ结果显示

ＬＯＡＭ 算法在当前机器人平台上的累积误差较大ꎮ
如图 ５ 所示ꎬ在 １４２ ｓ 左右的时候(图 ５ 圆圈附

近)出现漂移现象ꎬ而在 １７２ ｓ(图 ５ 矩形附近)的时

候发生回环检测调整ꎮ Ｓｅｇｍａｔｃｈ￣ＬＯＡＭ 算法使用

了三维片段匹配完成累计误差消除ꎬ有效解决了在

室外三维环境建图中存在的累积漂移问题ꎮ

图 ５　 回环检测的校正结果

Ｆｉｇ.５　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｏｐｂａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３７３
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优化后的 ｓｌａｍ 系统均方根误差由原来的

２７.７降低到 １７. ４ꎬ均值由原来的 ２４. １８ 降低到

１３.６ꎬ误差率由原来的 ０.７１％降低到 ０.４２％ꎮ Ｓｅｇ￣
ｍａｔｃｈ￣ＬＯＡＭ 系统各项参数指标都小于优化前的

系统ꎬ本研究的优化方法极大减少系统前端带来

的累计误差ꎮ

３　 结论

在室外三维建图中处理大量数据时ꎬ一旦前端

帧间匹配的误差较大就会导致累计误差产生ꎬ一个

好的回环检测方法决定了 ｓｌａｍ 建图的精度与速

度ꎮ ＬＯＡＭ 算法对提取的特征进行点到线和点到

面结合的方式进行匹配ꎬ提高了系统计算速度和精

度ꎬ但受到没有回环检测模块完成累计误差消除的

限制ꎮ 本研究基于小型移动机器人平台ꎬ提出使用

Ｓｅｇｍａｔｃｈ 算法作为回环检测模块ꎬ有效解决了在进

行室外大面积环境构建中出现的漂移问题ꎮ 因此ꎬ
本研究提出的基于 Ｌｉｖｏｘ 的室外 ３Ｄ－ＳＬＡＭ 系统解

决了建图中易发生的累计漂移误差问题ꎬ在移动机

器人定位与建图领域具有一定的参考价值ꎮ
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