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摘要： 为解决同步定位与建图（ＳＬＡＭ）技术在构建点云地图的漂移问题并减少轨迹误差，提出 ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ 算法。 该算法基于 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法的框架，融合扫描上下文优化（Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ）与广义迭代最

近点（ＧＩＣＰ）精匹配。 使用 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ提取的全局描述符进行循环检测，通过 ＧＩＣＰ 点云配准进行配

准，对地图修正得到最终的位姿估计，实现精准回环检测和提高定位精度。 使用 ＫＩＴＴＩ 数据集的 ００
序列和 ０７序列数据集进行测试。 实验结果表明，同 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法相比，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法解决了在急

剧转弯时点云地图漂移的问题，回环效果较好，构建的点云地图更为精准，运动轨迹与真实轨迹重合

度更高，估计轨迹长度更接近真实轨迹长度。 与 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法的绝对位姿误差相比，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算

法在数据集 ００中误差平均值减少了 ２４．２２％、均方根误差减少了约 ３１．２８％；在数据集 ０７ 中误差平均

值减少了 ４３．３０％、均方根误差减少了约 ４５．２８％。 相比于实时激光雷达测程和测绘算法，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算

法在数据集 ００中误差平均值减少了 ６５．１０％、均方根误差减少了约 ６８．１０％，在数据集 ０７ 中误差平均

值减少了 １５．３８％、均方根误差减少了约 １３．４３％。
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　 　 随着自主机器人技术的发展和应用需求的增

加，同时定位与地图构建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）技术在无人系统领域扮演着

至关重要的角色［１］。 ＳＬＡＭ技术要求机器人在未

知或动态环境中通过传感器数据实时完成自身位

置的估计和环境地图的构建，从而为机器人导航、
环境探测和智能监控提供重要支持［２］。 由于

ＳＬＡＭ系统中的传感器噪声、环境的动态变化、算
法的累积误差等因素，机器人在估计姿态和轨迹

时难免产生漂移误差［３］，误差累积后会导致位置

估计偏离，进而可能造成定位和建图的失败［４］。
为此，ＳＬＡＭ 系统通常需要依赖高精度的点云配

准技术和回环检测减小漂移误差以确保全局地图

的精度和一致性［５］，所以对 ＳＬＡＭ 的回环检测以

及点云配准的研究尤为重要。
激光里程计与建图（ＬＯＡＭ） ［６］是目前最具代

表性的基于特征匹配的实时三维激光 ＳＬＡＭ算法，
但其缺少回环检测，在大规模测试中会出现漂移。
针对 ＬＯＡＭ算法的不足，Ｓｈａｎ Ｔ 等［７］提出了轻量

级地面优化雷达里程计和测绘（ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ）算
法，增加了结合迭代最近点（ＩＣＰ）与欧几里得距离

来寻找回环点的回环检测方法，但回环检测有时出

现错误和点云匹配精度不高的问题。 Ｈ． Ｐａｎ 等［８］

基于惯性测量单元（ＩＭＵ）和激光雷达（ＬｉＤＡＲ）信
息融合闭环检测方法，能够有效提高精度，但紧耦

合框架和回环检测的结合大大增加了计算复杂度。
ＤｅＬｉｇｈｔＬＣＤ［９］通过轻量化深度网络设计，实现了高

效的 ＬｉＤＡＲ 回环检测，但其检测精度在复杂场景

中的表现存在不足。 ＳｈｉＹ等［１０］针对复杂环境提出

了一种轻量化回环检测方法，但其特征表达能力在

极为稀疏的点云环境中略显不足，影响了回环检测

的准确性。 Ｚｈａｎｇ 等［１１］引入基于强度信息的柱状

投影形状上下文描述改进回环检测，提升特征的区

分性和鲁棒性，但在几何特征类似的高度重复场景

中仍存在误检风险。 Ｄ． Ｃａｔｔａｎｅｏ 等［１２］ 提出了

ＬＣＤＮｅｔ模型，利用深度学习从点云中提取具有鲁

棒性的全局特征，能够有效应对环境变化、遮挡等

挑战，但对大规模数据的依赖性和泛化能力不足仍

是需要解决的挑战。
点云配准在 ＳＬＡＭ 中也至关重要，它通过精

确对齐连续帧数据来实现实时定位和建图，同时

修正累积误差以确保全局地图的一致性［１３］。
Ｂｅｓｌ等［１４］提出迭代最近点（ＩＣＰ）算法，通过最小

化两个点云之间的欧氏距离误差来对齐两个点

云。 该方法适用于初始对齐较好的场景，但对噪

声和初始位置依赖性强，容易陷入局部最优。
Ｚｈａｎｇ Ｓ等［１５］提出了 ＲＡＮＳＡＣ－ＩＣＰ 算法，可有效

去除外点和噪声点，使初始点云对齐更加精准，但
需要进一步优化以解决参数敏感性的问题。
ＳＯＣＲ［１６］将重叠区域预测与特征匹配同时进行，
直接优化了点云注册的效率和鲁棒性；但该方法

过于依赖预测的重叠区域和对应点信息。 Ｙａｎｇ Ｌ
等［１７］通过结合 ＩＭＵ预积分显著提高了煤矿巷道

中点云匹配的精度和效率，但其对 ＩＭＵ 数据和环

境特征的依赖限制了应用场景，需要进一步优化

以提高泛化能力。
基于 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法的回环策略和点云配

准算法，本研究提出了 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法，集成 Ｓｃａｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ回环检测与 ＧＩＣＰ 匹配融合 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ
算法，使用 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 提取的全局描述符进行

循环检测，通过 ＧＩＣＰ 进行点云配准，对地图修正

得到最终的位姿估计，实现精准回环检测和提高

定位精度的 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法。

１　 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法

１．１　 算法框架

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ是一种轻量级、基于地面优化的

激光里程计和 ３Ｄｌｉｄａｒ建图算法，能够实时进行六

自由度位姿估计，可实现地面车辆小车在多变地

形下的定位和建图。 算法系统主要由点云分割、
特征提取、激光雷达里程计、激光建图和位姿输出

组成，如图 １所示。

图 １　 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法系统结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｙｓｔｅｍ

该算法首先对点云数据进行预处理，包括去

除地面点、分割点云并提取特征，将点云划分为角

点和平面点，以减少计算量并提高建图精度。

２４５
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ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 在前端采用激光里程计，利用 ＩＣＰ
变体进行帧间匹配；在后端通过回环检测识别历

史帧，利用因子图优化进行全局地图优化，从而减

少累积误差，提高轨迹一致性。
１．２　 算法存在问题

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ的回环检测策略原理，以时间和

距离作为条件，以机器人当前位姿为搜索点，对距

离当前位姿 ７ ｍ处得若干个位姿进行再次搜索判

断，其中当找到的位姿与当前帧间隔大于 ３０ ｓ 时，
判断为回环点进行匹配，修正误差。 如图 ２ 所示。

图 ２　 半径邻近搜索图

Ｆｉｇ．２　 Ｒａｄｉｕｓ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ ｇｒａｐｈ

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ基于半径的近邻搜索算法回环策

略只有在默认偏移较小的情况下才能达到效果，实
际上无法应对大距离范围下的尺度漂移。 如图 ３
所示，假设 ｐ１ 与 ｐｎ 是回环点，由于累计误差较大，
在 ｐｎ 处以 ７ ｍ为半径搜索不到 ｐ１，则不能判断为

回环点，导致回环检测失败，不能消除累计误差。

图 ３　 大范围尺度漂移图

Ｆｉｇ．３　 Ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｄｒｉｆｔ ｄｉａｇｒａｍ

可见 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 的回环策略问题会在累计

误差较大情况下导致定位失败。
此外，ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ采用 ＩＣＰ 的点云配准算法

对地图优化，点云 ＩＣＰ 匹配算法是迭代最近点匹

配的方法，能够应用于任意两组 ３Ｄ 形状的对齐。

根据初始位姿估计，将源点云粗略对齐到目标点

云。 为源点云中的每个点找到目标点云中的最近

邻点，形成点对。 计算所有点对之间的距离误差，
通常使用欧氏距离作为误差度量。 根据最小二乘

方法求解出变换矩阵，使得源点云尽可能与目标

点云对齐，如图 ４所示。

图 ４　 ＩＣＰ 算法示意图

Ｆｉｇ．４　 ＩＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉａｇｒａｍ

ＩＣＰ 采用迭代优化的方式进行点云对齐，每
次迭代都会基于当前的匹配点对计算刚性变换。
但是由于算法本质上是一个局部优化过程，如果

初始位姿（即源点云相对于目标点云的初始位置

和方向）偏差较大，ＩＣＰ 可能会收敛到一个局部最

优解，而不是全局最优解。 例如，当源点云与目标

点云在全局范围内存在多个相似的匹配区域时，
错误的初始位姿可能导致算法收敛到错误的局部

对齐结果，而非正确的全局对齐，如图 ５所示。

图 ５　 ＩＣＰ 算法配准失败示意图

Ｆｉｇ．５　 ＩＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆａｉｌｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 改进的 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法

２．１　 回环检测策略优化

Ｓｃａｎ ｃｏｎｔｅｘｔ是一种 ３Ｄ点云全局描述子，表
示点云的几何信息，因此可以对不同关键帧的

ＳＣ 描述子进行匹配，找到历史关键帧中和当前

３４５
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关键帧相似的点云，从而找到回环帧。 它通过

各个关键帧点云之间的相似程度搜索回环帧，
因此不会受到几何距离的影响，在大场景也下

可以完成回环检测的功能，算法系统流程图如

图 ６ 所示。

图 ６　 Ｓｃａｎ ｃｏｎｔｅｘｔ 算法系统流程图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃａｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｙｓｔｅｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

在点云划分的部分，把分割后的点云对应到

Ｎｒ∗Ｎｓ的矩阵（ Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ）中，Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 构
建的是划分了径向 Ｎｒ 个圆环，每圆环又可以细分

为周向分布的 Ｎｓ 个扇形为 Ｂｉｎ，每个 Ｂｉｎ 对应一

个编码值。 即：
φ（Ｐ ｉｊ）＝ ｍａｘｐ∈Ｐｉｊ

ｚ（ｐ） （１）

式中，Ｐ ｉｊ 为 Ｎｒ∗Ｎｓ 分类的 Ｂｉｎ，表示第 ｉ 圈第 ｊ
个 Ｂｉｎ。

基于两阶段的层次搜索算法，从 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ
中提取出来的一个旋转不变性的描述子。 对 Ｓｃａｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ中的每一行 ｒ 使用一个环编码函数 φ 来分

配一个值作为标识。 然后每个环的值组合成一个

Ｎｒ 维的向量作为环形钥匙，环编码函数可表示：

φ（ ｒｉ）＝
ｒｉ

０

Ｎｓ
（２）

Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 的相似性比较，给定两个 Ｓｃａｎ
Ｃｏｎｔｅｘｔ，需要有一个方式来判断这两个地方的相

似性。 设 Ｉｑ、Ｉｃ 为待比较的两帧点云，Ｉｑ 为当前帧

的 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ，Ｉｃ 为历史帧的 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ。 具

体计算如式（５）所示。

ｄ（ Ｉｑ，Ｉｃ） ＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｊ ＝ １

１ －
ｃｑｊ ｃｃｊ

ｃｑｊ ｃｃｊ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
（３）

式中，Ｉｑ 为当前帧的 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ，Ｉｃ 为历史帧的

Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ，ｃｑｊ 为 Ｉｑ 中的第 ｊ 列，ｃｃｊ 为 Ｉｃ 中的第

ｊ 列。
为了提升 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法回环检测的准确

性，对回环检测部分使基于半径的近邻搜索算法

和 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 算法同时进行，并且回环帧配准

部分，融合 ＧＩＣＰ 算法，对两个回环检测搜索到的

回环帧进行约束，增加回环检测的精度。
２．２　 点云配准算法的优化

传统 ＩＣＰ 直接将点云中的点视为独立的单

点，没有考虑点的局部几何分布特性。 ＧＩＣＰ 通过

为每个点引入协方差矩阵，表示点的局部几何分

布特性，为点与点之间的匹配关系建模时可以更

为准确。
为了提高配准的鲁棒性，ＧＩＣＰ 使用点云表面

的协方差矩阵来构建点云配准的成本函数。 假设

点云局部区域可以近似为一个平面。 对于每个点

Ｘ ｉ，找到其局部邻域的 ｋ 个最近邻点，并基于这些

点估计协方差矩阵。 对点 Ｘ ｉ，其邻域点集合定义

为：Ｎｉ ＝ ｛Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｋ｝，对点 Ｘ ｉ 的邻域点集合

Ｎｉ，计算协方差矩阵，如式（４）。

Ｃｉ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｊ ＝ １
（Ｘ ｉｊ － Ｘ ｉ）（Ｘ ｉｊ － Ｘ ｉ） Ｔ （４）

其中，Ｘ ｉｊ表示Ｘ ｉ邻域中的第 ｊ 个点。 Ｘ ｉ是邻域点

的质心，如式（５）。

Ｘ ｉ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉｊ （５）

式（５）通过计算点云邻域内点与质心之间的

协方差描述点云在局部的几何分布。
设原点云为 Ａ＝｛ａｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，Ｎ｝，目标点云

为 Ｂ＝｛ｂ ｊ ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝，点 ａｉ 和 ｂ ｊ 的协方差矩

阵分别为 ＣＡ
ｉ 和 ＣＢ

ｉ ，考虑效率与精度的问题，邻近

点云数量 Ｎ 设置为 ２０。 对于变换矩阵 Ｈ：

Ｈ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｈ
∑

ｉ
ｄ（Ｈ）Ｔｉ （ＣＢ

ｉ ＋ ＨＣＡ
ｉ ＨＴ）

－１ｄ（Ｈ）ｉ

（６）
其中，ｄｉ表示点对之间的欧式距离。 ＧＩＣＰ 通过引

入协方差矩阵考虑了点的几何分布特性，在点云

数据的异常值处理上鲁棒性更好。 与 ＩＣＰ 算法相

比，ＩＣＰ 算法只考虑点的欧式距离，在初始位姿偏

差较大时容易陷入局部最优。
２．３　 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法框架

ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法使用 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ 提取的全局

描述符进行循环检测，通过 ＧＩＣＰ 点云配准进行

配准，对地图修正得到最终的位姿估计，提高算法

的建图精度，系统整体框架如图 ７所示。

４４５
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图 ７　 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法系统整体框架

Ｆｉｇ．７　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＧＳ⁃ＬｅＧＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 算法流程包括 ５个步骤。
（１）读取激光雷达数据。 对于激光雷达的点云

数据，通过点云分割，将点云的每一帧划分为不同的

聚类，分割成许多聚类，同一个聚类只有一个标签。
（２）对点云进行去畸变处理。 点云数据会因

为激光雷达的运动而导致某一帧不在原点上，对点

云数据进行运动补偿，把所有点云数据对齐原点。
（３）通过特征提取模块，评估特征点的粗糙

度，同时提取边缘特征点和平面特征点。 在配准

过程中，对任意一点的配准只在标签相同的点中

进行匹配，平面只考虑标记为地面的点，边缘点只

考虑标记为大物体的点。
（４）通过 Ｓｃａｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ算法进行回环检测。
（５）基于 ＧＩＣＰ 算法计算配准分数，如果匹配

分数小于给定阈值，则认为回环成功，并获得回环

帧与当前帧之前的姿态约束，进行地图优化和更

新点云地图。

３　 算法有效性验证

为了验证 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法的有效性，基于 ＲＯＳ
（机器人操作系统）对 ＫＩＴＴＩ 数据集中的 ００ 序列

和 ０７序列进行了算法性能的评估。 测试环境为

Ｕｂｕｎｔｕ １８． ０４、 ＲＯＳ ｍｅｌｏｄｉｃ，配置硬件为 ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ９ 处理器、８ 核 １６ 线程、主频 ３． ８ ＧＨｚ，
ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０、８ ＧＢ ＧＤＤＲ６ 显存，运
行内存 １６ ＧＢ。
３．１　 ＳＬＡＭ 建图精度效果分析

基于公开数据集 ＫＩＴＴＩ［１８］的 ００ 序列用 ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ与 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法进行轨迹对比和位姿

误差对比。
ＫＩＴＴＩ数据集采集自德国卡尔斯鲁厄的城

市、乡村和高速公路环境，涵盖了城市街道、部分

乡村道路和高速公路，有较多的回环，适合测试

ＳＬＡＭ 系统的闭环检测与误差修正能力。
为了检验改进算法的可行性，分别对 ＧＳ⁃

ＬｅＧＯ与 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 两种算法的点云建图效果

进行测试。 图 ８是两种算法使用 ＫＩＴＴＩ数据集 ００
序列点云数据构建的点云图。

图 ８　 ００ 序列数据集全局点云地图

Ｆｉｇ．８　 Ｇｌｏｂａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ００ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９是两种算法的点云图回环部分局部放大

图。 从图 ８、图 ９可以看出，与 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法相

比，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法能够解决急剧转弯时点云地图漂

移的问题，回环效果较好，构建的地图精度更高。

５４５
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图 ９　 ００ 序列数据集局部点云地图

Ｆｉｇ．９　 Ｌｏｃａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ００ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ

为比较建图精度，分别使用两种算法构建地

图，并与真实地图的路径长度对比。 根据数据分

析，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法所构建的地图路径长度更接近真

实地图的路径长度。 真实路径长度为３ ７２４．１８７ ｍ，
ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 的路径长度为 ３７１８． ６６４ ｍ，而 ＬｅＧＯ⁃
ＬＯＡＭ路径长度为 ３ ７１２．３７８ ｍ。 可见，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ
算法在建图精度上表现更为优越。

综上所述，对比原 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法， ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ算法在有回环的地图上与真值轨迹的吻合

程度较高，建图精度也更高。
３．２　 轨迹对比实验分析

为了进一步验证 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法的可行性，使
用 ＥＶＯ工具对 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 和 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法构

建地图的轨迹与真值轨迹对比。 由如图 １０ 所示

的全局轨迹对比与如图 １１ 所示的局部轨迹对比

可得出，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法与真值轨迹的吻合度比

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法更优。
３．３　 位姿误差对比实验分析

绝对位姿误差 ＡＰＥ 是估计位姿和真实位姿

的直接差值，可以非常直观地反应算法精度，保证

图 １０　 ００ 序列全局轨迹对比图

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ００ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｇｌｏｂａｌ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

轨迹全局一致性，其计算公式为：

ＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｔｒａｎｓ‖Ｆ ｉ‖２æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

（７）

式中，ｔｒａｎｓ‖Ｆ ｉ‖表示绝位姿误差的平移部分，Ｎ
表示总帧数。

基于 ＫＩＴＴＩ 数据集 ００ 序列与 ０７ 序列进行

ＥＶＯ 绝对位姿误差（ＡＰＥ）的评估，用 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算

法、ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法、Ａ⁃ＬＯＡＭ 算法进行对比分

析。 基于 ００数据集使用 ３种算法进行建图实验，
ＡＰＥ的对比结果如图 １２所示。 基于 ０７数据集使

用 ３种算法建图实验，ＡＰＥ的对比结果如图 １３所
示。 基于图 １２ 和图 １３ 分析两组实验的 ＡＰＥ 折

线图可得，ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法的折线图更为平顺证明

其稳定性较好，而且绝对运动误差较小。 同时对

比柱状图得出可清楚得出 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法的绝对

位姿误差要小于 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法与 Ａ⁃ＬＯＡＭ 算

法，证明了 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ算法的可行性。

６４５
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图 １１　 ００ 序列局部轨迹对比图

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ００ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｏｃａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

　 　 　
图 １２　 ００ 序列绝对位姿误差对比图

Ｆｉｇ．１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ００ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ

　 　 　
图 １３　 ０７ 序列绝对位姿误差对比图

Ｆｉｇ．１３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ０７ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ
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　 　 数据集测试的 ＡＰＥ 结果如表 １ 所示。 ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ相比于 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法在数据集 ００ 中误

差平均值（ＭＥＡＮ）减少了 ２４． ２２％、均方根误差

（ＲＭＳＥ）减少了约 ３１．２８％，在数据集 ０７ 中误差平

均值（ＭＥＡＮ）减少了 ４３．３０％、均方根误差（ＲＭＳＥ）
减少了约 ４５．２８％。 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ相比于 Ａ⁃ＬＯＡＭ算法

在数据集 ００ 中误差 平 均 值 （ＭＥＡＮ） 减 少 了

６５．１０％、均方根误差（ＲＭＳＥ）减少了约 ６８．１０％，在
数据集 ０７中误差平均值（ＭＥＡＮ）减少了 １５．３８％、
均方根误差（ＲＭＳＥ）减少了约１３．４３％。 证明 ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ改进算法相对 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法总体提升明

显，精度也优于 Ａ⁃ＬＯＡＭ算法。

表 １　 数据集 ＡＰＥ 分析

Ｔａｂ．１　 ＡＰＥ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 场景 点云密集度 算法 ＭＥＡＮ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

００

城市街道

乡村道路

高速路

密集

ＧＳ⁃ＬＯＡＭ ２．４４ ２．６８

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ ３．２２ ３．９０

Ａ⁃ＬＯＡＭ ６．９９ ８．４０

０７ 城市街道 稀疏

ＧＳ⁃ＬＯＡＭ ０．５５ ０．５８

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ ０．９７ １．０６

Ａ⁃ＬＯＡＭ ０．６５ ０．６７

４　 结论

基于 ＫＩＴＴＩ数据集进行实验测试，并与主流

的 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ算法和 Ａ⁃ＬＯＡＭ算法进行对比分

析。 实验结果表明，本研究提出的 ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算法

解决了在急剧转弯时点云地图漂移的问题，回环

效果较好，构建的点云地图更为精准，运动轨迹与

真实轨迹重合度更高，回环效果更平滑，估计轨迹

长度更接近真实轨迹长度，建图鲁棒性也更高。
对比 ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法的绝对位姿误差（ＡＰＥ），
ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算 法 在 数 据 集 ００ 中 误 差 平 均 值

（ＭＥＡＮ）减少了 ２４．２２％、均方根误差（ＲＭＳＥ）减
少了约 ３１． ２８％，在数据集 ０７ 中误差平均值

（ＭＥＡＮ）减少了 ４３．３０％、均方根误差（ＲＭＳＥ）减
少了 约 ４５． ２８％。 相 比 于 Ａ⁃ＬＯＡＭ 算 法， ＧＳ⁃
ＬｅＧＯ算法在数据集 ００ 中误差平均值（ＭＥＡＮ）
减少了 ６５．１０％、均方根误差（ＲＭＳＥ）减少了约

６８．１０％，在数据集 ０７ 中误差平均值（ＭＥＡＮ）减
少了 １５．３８％、均方根误差 （ ＲＭＳＥ） 减少了约

１３．４３％。 综 上 所 述， ＧＳ⁃ＬｅＧＯ 算 法 比 ＬｅＧＯ⁃
ＬＯＡＭ、Ａ⁃ＬＯＡＭ 算法更优，适合于室外大规模

的场地建图。
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Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，３２（１１）：１２３１－１２３７．

（责任编辑： 方素华）
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