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无人叉车自主定位与导航的 3D 激光 SLAM 算法研究 

摘 要 

叉车式 AGV(Automated Guided Vehicle)是智能物流系统中执行

货物堆垛和取放任务的关键设备，高精度的自主定位与导航技术是叉

车式 AGV 实现这些功能的核心。由于工业环境的复杂多变性以及对

软硬件性能的高要求，叉车式 AGV 的进一步发展面临一定限制。因

此，如何在通用平台下提升叉车式 AGV 的自主定位与导航精度和稳

定性，成为智能物流领域的重要研究方向。本文通过以单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车为研究对象，针对单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在运

动过程中产生的定位误差以及现有激光 SLAM(Simultaneous 

Localization and Mapping)算法在复杂环境中出现的定位偏差问题，展

开了相关研究，旨在提高其自主定位与导航的精度与稳定性。为此，

提出了一种基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法，实现了单舵轮

驱动的堆垛式无人叉车的精准定位与建图；在此基础上，进一步提出

了基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法，旨在提升单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车自主定位与导航的精度和稳定性。实验结果表明，该

算法成功实现了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在不同工作环境下的

高精度与高稳定性定位建图。本文的主要研究内容如下： 

（1）为实现单舵轮驱动的堆垛式无人叉车基于 3D 激光 SLAM

的同时定位与建图，本文建立了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动
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模型和导航系统。通过推导激光雷达和 IMU 的测量模型，以及单舵

轮驱动的堆垛式无人叉车的运动学模型，为所提出算法的误差机理分

析提供了理论支持；此外，本文还推导了数据融合模型，为后续算法

中的数据融合提供了具体方案；然后通过 MATLAB 进行了运动学仿

真，验证了推导模型的准确性，并通过 MATLAB/SIMULINK 建立了

数据融合系统仿真模型，验证了数据融合系统的有效性。最后，设计

了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的导航系统，为实验验证搭建了实验

平台。 

（2）针对单一激光雷达传感器在单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

定位建图中存在的误差较大、复杂动态环境下建图效果差以及传统图

优化算法在处理 3D 激光 SLAM 时面临的高计算量和高存储需求等

问题，本文提出了一种基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法。该

方法通过扩展卡尔曼滤波（EKF）将 IMU（惯性测量单元）和 LiDAR

（激光雷达）传感器的数据进行融合实现了 IMU 与 LiDAR 的前端紧

耦合，构建了一个轻量化 SLAM 框架。实验结果表明该方法可以有

效降低传统 3D SLAM 对计算机的算力需求，初步实现单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车的实时定位与建图。 

（3）为了进一步解决基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法

这一前端融合算法存在的误差累积问题，在基于 EKF 的 DLO 信息融

合定位建图算法的基础上引入后端优化机制，提出了一种基于 DLO-

HDL 的信息融合定位建图算法。该方法将 HDL-Graph-SLAM 后端的
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回环检测与位姿图优化模块嵌入前端融合系统，形成了“前端 EKF-

DLO 融合+加后端图优化”的完整架构，从而实现了单舵轮驱动的堆

垛式无人叉车的高精度、高稳定性定位与建图。通过对比实验验证，

该方法使定位精度提升约 60.9%，同时稳定性也显著提升，能够满足

单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的高精度、高稳定性定位与建图要求。 

关键词：堆垛式叉车AGV；环境感知；地图漂移；回环检测；同时定

位与建图 
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RESEARCH ON AUTONOMOUS POSITIONING AND 

NAVIGATION OF INTELLIGENT UNMANNED 

FORKLIFTS USING 3D LASER SLAM 

ABSTRACT 

Forklift AGV (Automated Guided Vehicle) is a key piece of 

equipment in intelligent logistics systems, responsible for stacking and 

retrieving goods. High-precision autonomous localization and navigation 

technology are at the core of these functions. However, due to the 

complexity and variability of industrial environments, as well as the high 

performance requirements for both hardware and software, the further 

development of forklift AGVs faces certain limitations. Therefore, how to 

enhance the localization accuracy and navigation stability of forklift AGVs 

on a general platform has become an important research direction in the 

field of intelligent logistics. This paper takes a single-steering-wheel-

driven stacker-type unmanned forklift as the research object and 

investigates the positioning errors generated during its movement, as well 

as the localization deviations of existing LiDAR SLAM(Simultaneous 

Localization and Mapping) algorithms in complex environments. The 

research aims to improve the accuracy and stability of autonomous 

localization and navigation. To achieve this, an EKF-based DLO 

information fusion localization and mapping algorithm is proposed, 

enabling high-precision localization and mapping of the single-steering-

wheel-driven stacker-type unmanned forklift. Furthermore, a DLO-HDL-

based information fusion localization and mapping algorithm is introduced 
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to further enhance the accuracy and stability of autonomous localization 

and navigation. Experimental results demonstrate that the proposed 

algorithm successfully achieves high-precision and high-stability 

localization and mapping of the single-steering-wheel-driven stacker-type 

unmanned forklift in various working environments. The main research 

contents of this paper are as follows: 

(1) To achieve simultaneous localization and mapping (SLAM) based 

on 3D LiDAR for a single-steering-wheel-driven stacker-type unmanned 

forklift, this paper establishes the motion model and navigation system of 

the forklift. By deriving the measurement models of the LiDAR and IMU, 

as well as the kinematic model of the single-steering-wheel-driven stacker-

type unmanned forklift, theoretical support is provided for the error 

mechanism analysis of the proposed algorithm. Additionally, a data fusion 

model is derived, offering a concrete framework for data fusion in the 

subsequent algorithm. MATLAB is then used to perform kinematic 

simulations, verifying the accuracy of the derived model. A data fusion 

system simulation model is further developed using 

MATLAB/SIMULINK to validate the effectiveness of the data fusion 

system. Finally, a navigation system for the single-steering-wheel-driven 

stacker-type unmanned forklift is designed, and an experimental platform 

is constructed for experimental validation. 

(2) To address issues such as significant errors in positioning and 

mapping for single-steering-wheel-driven stacker unmanned forklifts 

using a single LiDAR sensor, poor mapping performance in complex 

dynamic environments, and the high computational and storage demands 

of traditional graph optimization algorithms when handling 3D LiDAR 

SLAM, this paper proposes a DLO (Distributed LiDAR Odometry) 

information fusion positioning and mapping algorithm based on EKF 
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(Extended Kalman Filter). This method achieves tight coupling between 

IMU (Inertial Measurement Unit) and LiDAR at the front end by fusing 

data from IMU and LiDAR sensors using EKF, constructing a lightweight 

SLAM framework. Experimental results demonstrate that this approach 

can effectively reduce the computational power requirements of traditional 

3D SLAM on computers and preliminarily achieve real-time positioning 

and mapping for single-steering-wheel-driven stacker unmanned forklifts. 

(3) To further address the issue of error accumulation in the front-end 

fusion algorithm based on the EKF-DLO (Extended Kalman Filter - 

Distributed LiDAR Odometry) information fusion positioning and 

mapping method, this study introduces a back-end optimization 

mechanism and proposes a DLO-HDL (Distributed LiDAR Odometry - 

Hierarchical Dynamic Loop Closure) information fusion positioning and 

mapping algorithm. This approach integrates the loop closure detection and 

pose graph optimization modules of HDL-Graph-SLAM into the front-end 

fusion system, forming a complete architecture of "front-end EKF-DLO 

fusion + back-end graph optimization." As a result, it achieves high-

precision and highly stable positioning and mapping for single-steering-

wheel-driven stacker unmanned forklifts. Comparative experiments 

demonstrate that this method improves positioning accuracy by 

approximately 60.9%, while also significantly enhancing stability. It 

effectively meets the requirements for high-precision and highly stable 

positioning and mapping in single-steering-wheel-driven stacker 

unmanned forklifts. 

KEY WORDS: stacker-type forklift AGV, environmental perception, map 

drift, loop closure detection, Simultaneous Localization and Mapping 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着《关于推动未来产业创新发展的实施意见》及《工业和信息化部等七部

门关于加快推动制造业绿色化发展的指导意见》等国家战略的发布与实施，制造

业正在向自动化和智能化方向迅速发展[1]。新时代下，国家政策鼓励制造业向智

能制造和工业互联网方向转型升级，通过引入先进的信息技术，如大数据、人工

智能、物联网等，来提高制造业的智能化水平和生产效率，实现生产过程的数字

化、网络化和智能化，促进关键核心技术的突破和应用[2]。自动导引车(Automated 

Guided Vehicle, AGV)以其自主导航、运载能力强、灵活性高等特点近年来已经成

为工业制造和物流管理中不可或缺的重要工具，被广泛应用于解决物流、制造和

高风险劳动等各种工程问题[3][4]。如图 1-1 所示，AGV 已被广泛应用于仓储、工

业制造、医药、港口运输等领域[5]。 

 

(a) AGV 用于仓储 

 

(b) AGV 用于工业制造 

 

(c) AGV 用于医疗 

 

(d) AGV 用于港口运输 

图 1-1 AGV 应用于不同领域 

对于几十吨甚至上百吨的重型物料，普通的 AGV 难以满足其搬运需求，在
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目前的国内外重工制造业领域，通常依赖于叉车、起重机、龙门吊等设备结合人

工操作来处理重型材料的搬运工作，这种传统方式存在着生产效率低、安全风险

高以及人工成本昂贵的问题[6]。相比之下，叉车式 AGV 有着负载能力强，自动

化程度高，灵活性等优势[8]。在这一背景下，叉车式 AGV 作为实现智能物流的

关键技术之一，其研究和应用显得尤为重要[8]。 

 

(a) 差速驱动 AGV 

 

(b) 单舵轮式 AGV 

 

(c) 双舵轮式 AGV 

 

(d) 四舵轮式 AGV 

图 1-2 不同驱动方式的 AGV  

传统的 AGV 通常采用的差速驱动或者轮式驱动，受限于其驱动方式，其在

狭窄空间或需要频繁转弯的场景下存在一定的局限性[9]。而叉车式 AGV 通过采

用全向舵轮驱动，使其能够往任意方向移动，具备较高的机动性和灵活性[10]。采

用舵轮驱动的 AGV 又可分为单舵轮式 AGV、两舵轮加两万向轮式 AGV 以及四

舵轮式 AGV，如图 1-2 所示。四舵轮式移动更加灵活，但是其成本较高，每个轮

子都需要独立的驱动和控制系统，因而其设计与调试会更加复杂[11]。双舵轮加两

万向轮的设计具有结构简单、稳定性高、维护成本低和适用性广等优点[12]。然而，

双舵轮的叉车式 AGV 在导航定位和运动控制上面临更大挑战，因为在承载大负
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载的同时，还需要确保导航精度和运动的稳定性[13]。相比之下，叉车式 AGV 通

常采用单舵轮驱动，因其具有更高的灵活性、更小的转弯半径、结构更简化、成

本更低，并便于实现精准的运动控制，能够在狭小空间内高效完成搬运任务。 

当前，叉车式 AGV 广泛采用多种导航方式包括磁导航、激光导航、视觉导

航和惯性导航等，如表 1-1 所示[14][15]。相比之下，激光 SLAM 在室内环境中能

够提供更精确的定位，因此经常被应用于工业领域[19]。激光导航的定位精度主要

受传感器性能的影响，而采用高精度激光雷达通常会增加成本。此外，当出现机

器人绑架问题时，可能导致机器人失去定位，影响导航效果[19]。 

表 1-1 AGV 导航方法分类 

导航方式 硬件设备 优点 缺点 

磁导航 

磁条、磁感应

传感器 

成本低、安全、定位精度

较高 

灵活性差、安装复杂、受

外部磁场干扰 

激光导航 激光雷达 

定位精度高、灵活性强、

适应性广 

成本高、维护复杂 

视觉导航 视觉相机 

通用性强，成本较低、信

息丰富 

受环境影响大，定位精度

不稳定 

惯性导航 

陀螺仪、加速

度计 

实时性强、环境适应性强 

成本高、累积误差大、校

准和算法复杂 

实现高精度定位导航是叉车式 AGV 的核心研究课题，也是当前行业的研究

热点[16]~[19]。基于激光 SLAM 的叉车式 AGV 自主定位与导航研究，对提升叉车

式 AGV 的自主性和智能性具有重要意义。首先，研究如何实现叉车式 AGV 的

高精度、高稳定性导航技术，有助于提高生产效率和安全性。其次，叉车式 AGV

在承载大量货物时，缺乏精确的导航定位可能带来安全隐患。通过优化 SLAM 算

法以提升定位精度，能有效减少运输过程中出现的问题，确保货物和设备的安全。 

综上所述，叉车式 AGV 的自主定位与导航研究不仅是对现有 AGV 技术的

延伸与提升，更是推动未来工业智能化发展的必然趋势。深入探索叉车式 AGV

自主定位与导航的理论与方法，将为实现工厂自动化、提升物流效率、降低生产

成本提供重要支持，并助力工业领域迈向更高水平的智能化与高效化。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 叉车式 AGV 国内外研究现状 

AGV，又称无人搬运车、自动装卸车或搬运机器人，是一种配备电磁、光学

或激光雷达等自动导引系统的运输设备，能够沿设定路线行驶，并具备安全防护

及多种转向功能[21]。叉车式 AGV 作为 AGV 的重要类型，是无人化车间物料搬

运的关键设备，显著提升仓储效率，已成为数字化车间的重要组成部分[21]。目前，

叉车式 AGV 已广泛应用于物流运输、家电制造、汽车零部件等行业。随着应用

场景的不断拓展，其市场需求和数量持续增长，吸引众多智能科技企业加大研发

投入。其中，杭叉集团、衡阳合力、沈阳新松、昆船等知名企业在这一领域表现

突出，推动了叉车式 AGV 技术的不断进步和应用的深化。 

国外 AGV 技术发展迅速。早在 1913 年，美国福特公司便采用沿导轨运行

的 AGV 运输汽车配件，大幅缩短装配时间，提高运输效率，充分展现其独特优

势[22]。20 世纪 50 年代，美国 Barret 电子公司研制出首台真正意义上的 AGV[22]。

该 AGV 由农业拖拉机改造而成，沿地面导引线路运行，将物料置于车斗中，实

现无人化运输，开创了 AGV 技术先河[23]。叉车的最早雏形由 CLARK 公司于

1917 年研发。1923 年，耶鲁大学首次开展电动叉车研究，并成功推出 K 型电动

叉车[24]。然而，早期叉车缺乏自主移动功能，仍需人工操作。直到 1970 年，NYK

力至优公司成功制造出首辆叉车式 AGV，这一突破标志着叉车自主移动研究的

正式开端[25]。1988 年，Rodrigiez F J 等人在早期叉车式 AGV 的基础上进行优化

改进，成功设计出一款基于视觉引导的叉车式 AGV，使其导航能力进一步提升

[26]。2 2010 年，Teller S 和 Walter M R 等人基于丰田叉车开发新一代叉车式 AGV，

在环境感知与路径规划方面取得了更大的进步[27]。进入 21 世纪，叉车式 AGV 的

研究取得显著突破，并逐步向智能化、灵活化方向发展。英杰明公司设计的叉车

式 AGV 不仅能够适应多场景、多姿态的货物取放操作，还新增夹抱式功能，实

现对非托盘货物的精准灵活处理[28]。Vecna Robotics 公司则研发了自主平衡式叉

车式 AGV，具备平移搬运与垂直堆垛功能，同时具备更强的承载能力，进一步

提升了叉车式 AGV 的实用性和可靠性，为智能物流发展提供了更高效的解决方

案[28]。 
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（a）Vecna Robotics 公司的叉车式 AGV        （b）林德公司的叉车式 AGV 

图 1-3 国外叉车式 AGV 

国外知名叉车厂商包括德国的林德叉车（Linde）和日本的丰田叉车

（TOYOTA）等。其中，林德叉车作为全球领先的叉车制造企业，凭借卓越的技

术实力和产品质量，已为全球 100 多个国家提供高效的物流搬运解决方案。1993

年，林德叉车在中国厦门设立分公司，并建立研发基地，专注于平衡重叉车的设

计与创新，不断提升产品性能[28]。其先进的导航技术支持柔性路径配置，适应复

杂多变的作业环境，同时具备维护便捷、定位精度高等优势，在中国市场占据重

要地位，并深受行业认可[22]。 

国外在叉车式 AGV 领域的研究一直处于领先地位，至 20 世纪 80 年代末，

其技术已趋于成熟。相比之下，我国起步较晚，长期依赖进口，最早引进的叉车

来自前苏联，并于 1958 年成功仿制，从此开启了国产叉车制造的历程[29]。1991

年，中科院沈阳自动化研究所与新松机器人自动化股份有限公司合作，研发出应

用于汽车生产装配线的运输叉车式 AGV[30]。2017 年，杭叉在传统叉车基础上融

合 AGV 技术，成功推出国内首款叉车式 AGV，并已应用于华晨宝马的生产车间

[31]。随着叉车向智能化、自动化方向发展，越来越多传统叉车制造商开始布局智

能叉车研发[31]。沈阳新松、海康机器人、昆明昆船等专业厂商也在加大对叉车智

能技术的投入，推动行业向更高水平迈进。 
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     （a）杭叉集团的叉车式 AGV             （b）合力叉车的叉车式 AGV 

图 1-4 国内叉车式 AGV 

国内叉车行业的龙头企业包括杭叉集团和合力叉车。杭叉集团作为全球知名

的叉车制造商，专注于叉车、物料搬运设备及牵引车的生产，在国内市场占有率

达 30%[32]。2018 年，杭叉集团基于激光导航技术成功研制堆垛式叉车 AGV，路

径跟踪控制误差控制在 5mm 以内，并针对复杂工况额外配备机械臂[32]。近年来，

随着 5G 技术的快速发展，杭叉集团积极探索 5G 在叉车领域的应用，实现了多

台 AGV 在工厂环境下的高效协同作业[33]。合力叉车是国内规模领先、产业链完

善、经济效益突出的叉车研发及出口供应商。2014 年，合力叉车在上海设立分公

司，并成功开发采用 NDC 导航的叉车 AGV[34]。2018 年，其叉车 AGV 智能运输

线实现完整部署[34]。2019 年，合力叉车将 5G 通信技术融入 AGV 系统，显著提

升通信速率，进一步优化作业效率[34]。 

1.2.2 多传感器信息融合国内外研究现状 

为了完成地图构建、路径规划和导航等任务，移动机器人首先需要获取更精

准的环境数据。然而，单一传感器在环境信息采集方面存在一定局限，难以完全

满足复杂场景的需求，因此，多传感器信息融合技术逐渐成为研究重点[35]。该技

术起源于 20 世纪 80 年代，融合了多个学科的信息处理方法，通过整合不同传感

器对环境特征的感知，实现统一的信息表达与处理[35]。目前，多传感器融合技术

已广泛应用于军事战略、医疗健康、工业制造、智能物流及智慧生活等多个领域。 
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随着移动机器人技术的发展，多传感器融合技术的研究受到广泛关注。2016

年，Google 实验室开源了 Cartographer 室内激光 SLAM 库，该库支持 ROS 环境，

并兼容 2D 和 3D 激光雷达输入[36]。Cartographer 算法融合激光雷达和 IMU，实

现高精度定位与栅格地图构建[36]。其中，2D-SLAM 依赖 2D 栅格地图，适用于

机器人导航，而 3D-SLAM 采用 hybridGrid 技术构建混合概率地图，虽精度更高

但使用较复杂。2017 年，Tong Qin 提出 VINS-MONO 算法，该算法结合 IMU 与

相机数据，具有高度鲁棒的初始化、基于优化的紧耦合单目视觉惯性里程计

（VIO）、在线重定位及 4 自由度（DOF）全局位姿图优化能力，并支持位姿图重

用，提高系统的鲁棒性与可扩展性[37]。2018 年，TiXiao Shan 基于 LOAM 优化提

出 Lego-LOAM 算法，通过 LiDAR 与 IMU 数据融合，实现高精度定位[38]。该算

法采用 GTSAM 因子图优化库替代 CERES 优化库，以提升优化效率与精度[39]。

此外，Lego-LOAM 新增回环检测功能，分为回环帧检测和优化两个阶段，以增

强全局一致性[38]。2020 年，TiXiao Shan 提出 LIO-SAM 算法，在 Lego-LOAM 基

础上引入 IMU 预积分因子与 GPS 因子，实现更紧密的多传感器融合[40][41]。同

年，浙江大学 Jiajun Lv 提出 LIDAR IMU CALIB 算法，采用 B 样条曲线拟合实

现 IMU 与 LiDAR 精准标定[42]。Weichen Dai 则针对动态环境中运动物体干扰，

提出一种 SLAM 方法[43]。该方法分析地图点相关性，将静态点与动态点分类，

并运用 Delaunay 三角剖分算法去除运动物体干扰，确保定位与建图精度[43]。2021

年，Tixiao Shan 推出 LVI-SAM 算法，相较 LIO-SAM 增加视觉里程计与视觉回

环检测模块，即使激光雷达或视觉里程计失效，系统仍能稳定运行[44]。同年，Shibo 

Zhao 提出 Super Odometry 算法，融合视觉、激光雷达与 IMU 数据，构建 IMU

里程计、视觉惯性里程计及激光惯性里程计三大模块，实现多源传感器的高效融

合[45]。 

1.2.3 激光 SLAM 国内外研究现状 

自主移动机器人面临的核心挑战是对外部环境的精准感知，而 SLAM 技术

作为关键支撑，能够有效助力机器人在未知环境中的自主感知与导航[29]。经过三

十余年的发展，SLAM 技术已趋于成熟。近年来，随着无人驾驶、虚拟现实等领

域的快速发展，该技术受到了广泛关注。众多科研团队致力于 SLAM 研究，期
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望通过持续创新，为自主移动机器人的智能化发展提供新动力[29]。 

激光 SLAM 主要依赖激光雷达，通过稳定的点云数据实现位姿估计，并利

用点云配准技术进行地图构建。相比于视觉 SLAM，其数据处理更简洁，在理论

研究和实际应用中也更为成熟，具备较高的定位可靠性[46]。根据激光雷达配置的

不同，激光 SLAM 可分为 2D 和 3D 两种类型。2D 激光 SLAM 通常采用单线激

光雷达，例如基于反光板定位的激光叉车 AGV；而 3D 激光 SLAM 依托多线激

光雷达，包括 8 线、16 线、32 线和 64 线等，在无人驾驶领域得到广泛应用。此

外，依据优化方法的不同，激光 SLAM 可分为基于粒子滤波和基于图优化两类，

为技术发展提供了多种方案[46]。 

Smith R. C.和 Cheeseman P.最早提出 SLAM 问题，创新性地将机器人定位

与地图构建相结合，并采用卡尔曼滤波进行实现，为后续 SLAM 技术的发展奠

定了基础[47]。Choi J 等人提出了一种基于 Rao-Blackwellized 粒子滤波器（RBPF）

的混合SLAM方法，该方法结合特征地图与网格地图进行环境表示，并利用RBPF

技术确保机器人在两种地图中的位姿精度，从而增强了 SLAM 系统的可靠性和

环境描述的丰富性[48]。Gmapping 算法（基于网格的快速 SLAM，Grid-based 

FastSLAM）由 Grisetii 等人首次提出，其核心思想是将机器人在环境中的运动建

模为贝叶斯滤波问题，并通过递归算法不断优化机器人位姿和地图，实现同步定

位与地图构建[49]。安赫等人基于改进粒子群优化提出了增强版 Gmapping 算法，

通过优化粒子分布，有效降低了陷入局部最优的风险，从而提升了全局搜索能力

和定位精度[50]。 

基于滤波的 SLAM 方法已取得诸多研究进展，主要通过减少滤波和重采样

次数来降低计算负担并提升运行效率。然而，随着地图规模的扩大，该方法的更

新效率逐步降低，同时因缺乏回环检测，适应性较弱，尤其在大范围、多回环及

长距离环境中问题更为突出。 

Gutmann J. S.和 Konolige K.最早提出了基于图优化的 SLAM 算法，并将其

划分为前端和后端两部分[51]。其中，前端主要负责地图构建，而后端则用于优化

机器人位姿及地图匹配。尽管这种架构提高了精度，但也带来了较高的计算量，

影响了实际应用[51]。郑川川等人提出了一种融合激光与惯导里程计的建图方法，
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相较于传统图优化算法，该方法在定位精度和建图质量方面均有所提升[52]。谷歌

推出的 Cartographer 算法（Google Cartographer SLAM）作为基于图优化的 SLAM 

代表性方案，创新性地引入了子地图概念，并采用分支定界方法加速 scan-to-

submap 匹配约束计算，从而提升实时闭环检测能力[36]。沈欣等人通过优化滤波

效率，并结合速度积分改进位姿融合策略，增强了点云匹配的准确性，提高了建

图精度并减少轨迹误差[53]。丛佩超等人进一步优化了建图算法，通过降低二值优

质地图间的匹配误差，使建图精度得到了进一步提升[54]。 

基于图优化的 SLAM 算法将建图划分为前端与后端两部分，以降低计算负

担。谷歌推出的 Cartographer 算法结合多年图优化研究经验，通过引入子地图概

念与分支定界方法，提高了计算效率，实现了实时闭环检测，从而确保了地图精

度。 

1.3 论文主要工作及章节安排 

本文以叉车式 AGV 为研究对象，深入探讨了叉车式 AGV 在自主定位与导

航过程中所面临的主要问题，提出了针对性的解决方案，并设计了具体实验进行

验证。全文共分为六章，各章节的具体研究内容如下： 

第 1 章 绪论。介绍了叉车式 AGV 自主定位与导航的研究背景与意义，阐

述了课题的来源，并对叉车式 AGV、信息融合以及激光 SLAM 的研究现状进行

了分析。同时，探讨了现阶段叉车式 AGV 自主定位与导航研究中存在的一些不

足之处，为后续章节的安排奠定了基础。 

第 2 章 激光 SLAM 导航原理及导航系统设计。主要阐述了激光 SLAM 导

航的原理及方法，介绍了相关技术的背景与基本原理，包括 2D 激光 SLAM 技

术、3D 激光 SLAM 技术。最后，设计了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的导航系

统，详细阐述了系统硬件和软件结构，确保导航系统在复杂环境中能够稳定、高

效地运行，为后续章节的研究提供了重要的理论基础。 

第 3 章 单舵轮驱动的堆垛式无人叉车模型及仿真分析。本文对单舵轮驱动

的堆垛式无人叉车进行了运动学分析，建立了运动学模型，并在 MATLAB 中进

行了仿真分析。通过单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动模型、激光雷达和 IMU

测量模型以及数据融合模型，为后续章节的研究奠定了系统的理论框架。 
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第 4 章 基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法研究。通过分析单舵轮驱

动的堆垛式无人叉车的定位误差机理，提出了基于 EKF 的 DLO 信息融合定位算

法。首先，分析了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动模型和传感器模型中的误差

来源，为算法设计提供了理论依据。接着，针对激光雷达和 IMU 数据进行预处

理，并采用 EKF 方法将两者数据进行融合，利用融合后的数据作为 DLO SLAM

的输入，结合扫描匹配和先验估计进行定位建图，从而优化定位精度和建图效果。

然后，介绍了基于图优化的 Cartographer 定位建图算法。最终，通过实验对比验

证了所提出算法的有效性，并探索了其不足之处，为单舵轮驱动的堆垛式无人叉

车在实际环境中的定位与建图提供了新的解决方案。 

第 5 章 基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法研究。首先分析了基于

EKF 的 DLO 信息融合定位建图的误差机理，并探讨了系统框架和算法流程的设

计。接着，重点研究了后端位姿图优化与闭合回环检测，具体包括 IMU 预积分、

位姿图优化、闭合回环检测和地图重建等技术，旨在提高定位精度与地图的构建

质量。通过实验分析对所提出的算法进行了验证，并与其他方法进行了对比，评

估其在实际场景中的效果。 

第 6 章 总结及展望。对所进行研究的内容和取得的成果进行总结，思考尚

未解决的问题和当前研究的不足之处，并提供一些未来研究方向的参考，以便后

续研究更深入地探讨 3D 激光 SLAM 的智能无人叉车自主定位与导航问题。 

本文的主体结构如图 1-5 所示。第三章首先构建了单舵轮驱动的堆垛式无人

叉车的运动模型和导航系统。第四章基于第三章中的运动模型和导航系统，分析

了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动控制过程中定位误差的产生机理；随后，针

对该误差机理，提出了一种基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法，以优化无

人叉车的定位与建图性能；最后，通过与基于图优化的 Cartographer 定位建图算

法进行对比实验，验证了所提出算法的有效性。第五章首先通过第四章中的实验

和算法实现过程，分析了基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的误差机理；

然后，在此基础上，提出了一种基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法，对第

四章的算法进行了优化；最后，通过地图构建、性能分析、轨迹误差分析及稳定

性分析等实验，验证了该优化算法的有效性。 
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3D激光SLAM的智能无人叉车自主定位与导航研究

堆垛式无人叉车的运动模型及导

航系统

基于EKF的DLO信息融合定位建

图算法研究

基于EKF的DLO-HDL信息融合定

位建图算法研究

运
动
模
型

坐标系统

运动学
模型

传感器
模型

数据融
合模型

仿
真
分
析

基于运
动学模
型的仿
真分析

定位误差机理分析

传感器误差机理
分析

运动学误差机理
分析

实
验
分
析

EKF-DLO

算
法
实
现

数据预处理及融
合

扫描匹配

先验估计

EKF-DLO误差机理分析

回环检测

因子图优化

地图重建

定位建图分析

资源使用分析

系统框架

算法流程

算
法
系
统

后
端
优
化

地图构建及
性能分析

轨迹误差分析

稳定性分析

实
验
分
析

引入数
据融合
模型的
运动学
仿真分

析

数据融合系统仿真

 

图 1-5 论文主体结构图 

1.4 本章小结 

本章系统地介绍了论文的研究背景、国内外研究现状、研究内容以及章节安

排。首先，阐述了堆垛式无人叉车在自动化物流系统中的关键作用及其在实际应

用中的需求，分析了提升叉车式 AGV 系统定位与导航精度所面临的技术挑战，

并明确了本研究的意义和目标。接着，回顾了国内外在叉车式 AGV、多传感器

信息融合和激光 SLAM 等领域的研究进展，深入探讨了相关技术的发展历程、

已有成果及其局限性，指出了现有研究中的不足之处和潜在的改进空间。基于此，

本章明确了本文的研究重点，提出了基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法，

旨在实现单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的精准定位与建图；在此基础上，进一步

提出了基于 EKF 的 DLO-HDL 信息融合定位建图算法，旨在解决现有定位技术

在精度和鲁棒性方面的挑战。最后，简要介绍了论文的结构安排，概述了各章节

的研究内容与主要贡献，为后续的研究与算法实现提供了理论支持和指导方向。 
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第 2 章 激光 SLAM 导航原理及导航系统设计 

2.1 引言 

随着自动化技术的迅猛发展，激光 SLAM（Simultaneous Localization and 

Mapping）作为核心的环境感知与自主定位技术，在移动机器人、自动驾驶、无

人机等领域得到了广泛应用，成为应对复杂环境下导航与定位挑战的重要解决方

案。激光 SLAM 通过激光雷达获取环境点云数据，并利用 SLAM 算法实现机器

人在未知环境中的实时定位与地图构建。由于激光雷达具备高精度、高分辨率以

及较强的环境适应性，激光 SLAM 在复杂环境中的应用具有重要意义。随着多

传感器融合技术的不断发展，激光 SLAM 逐渐与 IMU、视觉传感器等其他传感

器结合，显著提升了系统的精度和鲁棒性。本章将重点介绍激光 SLAM 技术的

基本原理与核心方法，并设计本文的导航系统，旨在为后续的算法设计与系统实

现提供坚实的理论基础和技术支持。 

2.2 激光 SLAM 的基本原理 

 激光 SLAM 技术是一种基于激光雷达进行定位与建图的技术，广泛应用于

室内导航、移动机器人、自动引导车（AGV）等领域。激光 SLAM 技术主要分

为 2D 激光 SLAM 和 3D 激光 SLAM，2D 激光 SLAM 主要侧重于二维平面内的

定位与建图，处理的数据为二维平面上的激光扫描数据，3D 激光 SLAM 主要侧

重于三维空间内的定位与建图，其处理的数据为三维空间内的激光扫描数据[55]。 

激光 SLAM 是一种利用机器人搭载的 2D 或 3D 激光雷达，实时获取周围环

境信息，从而实现自主定位与地图构建的技术。其技术组成包括激光雷达数据获

取与转换、特征地图构建、定位和导航等模块。在这些组成部分中，激光雷达数

据获取与转换以及特征地图构建是为定位任务做准备，而导航则依赖于定位结果，

因此定位在导航系统中起着至关重要的作用[55]。与单目、双目相机或深度相机等

视觉传感器相比，激光雷达具有更强的抗光照变化能力、更高的测距精度、更强

的环境适应性、更稳定的实时性能以及出色的三维建图能力[56]。这些优点使激光

雷达在复杂的动态环境中，或光照条件变化较大的场景下，能够高效完成定位与
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建图任务。因此，激光雷达在自主移动机器人领域的应用日益广泛。本章将介绍

激光 SLAM 的相关理论与方法。激光 SLAM 系统的技术组成与执行流程图如图

2-1 所示。 

 

图 2-1 激光 SLAM 系统执行流程 

激光 SLAM 的核心目标是通过激光传感器获取环境信息，并基于这些信息

实现机器人定位（即确定机器人在地图中的位置）和环境建图（即构建环境的地

图）。在此过程中，机器人通过激光扫描获取周围障碍物的距离信息，并对当前

激光数据与历史数据进行匹配，以完成自我定位与地图更新 [57]。以下是激光

SLAM 的关键步骤： 

1）激光扫描与数据获取：激光雷达在每次扫描中发射激光束，激光束与环

境中的物体相碰后反射回来，激光雷达多次扫描，激光雷达获取到一个二维的环

境点云数据。 
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2）机器人运动模型构建与定位：通过运动学模型（如里程计、速度控制器

等），估算机器人在平面中的移动轨迹。每次扫描时，机器人会根据其估计的当

前位置（即里程计数据）更新激光扫描数据的位置。 

3）地图构建与定位修正：激光雷达每次扫描得到的点云数据被用来生成当

前的环境地图。SLAM 算法会根据这些数据不断更新已有地图，并修正机器人的

位姿与历史扫描数据进行匹配，计算机器人当前的位置和旋转角度。 

4）闭环检测：如果机器人回到先前访问过的地方，SLAM 系统会通过闭环

检测来识别并修正机器人位置中的误差。通常通过比对当前扫描数据与历史地图

数据进行匹配，从而修正累计的定位误差。 

5）图优化：利用图优化算法融合所有扫描数据与位置信息，对机器人轨迹

与地图进行优化。该过程通常依托非线性优化技术，以降低定位误差。 

2.3 激光 SLAM 核心方法 

2.3.1 基于滤波的 SLAM 方法 

基于滤波的 SLAM方法是一种利用滤波器来估计机器人状态和地图的技术。

滤波方法在 SLAM 中通常用于估计机器人位置、姿态以及环境地图的状态，并

且这些估计值是随着时间推移不断更新的。滤波算法通过处理传感器数据，来进

行状态估计，并且能够处理来自不同传感器的噪声，典型的算法有扩展卡尔曼滤

波（EKF-SLAM）和粒子滤波（Fast SLAM）[58]。 

1）扩展卡尔曼滤波 

扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）是卡尔曼滤波的一种扩展

形式，用于处理非线性系统中的状态估计问题[59]。相比于基于线性模型的传统卡

尔曼滤波，EKF 通过对非线性系统进行线性化，使其能够适用于更复杂的动态环

境[59]。扩展卡尔曼滤波的核心思想是将非线性模型通过泰勒展开线性化，从而能

够应用卡尔曼滤波的框架进行状态估计[59] EKF 的执行流程包括预测和更新两个

阶段，即根据前一最优状态预测当前值，并结合观测数据进行修正，以获得更准

确的估计结果。以机器人匀加速直线运动为例（如图 2-2 所示）。 
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图 2-2 扩展卡尔曼滤波实例模型 

图 2-2 中的小车 t 时刻的状态为 xt： 

 
t

v

 
=  
 

p
x  (2-1) 

根据小车的运动模型得到预测模型： 

 

2

1 2
1

1

1

0 1

t
t t

t

t t

t
a

v v t

−

−

−

     
= +      
      

p p
 (2-2) 

即预测模型的先验估计见式 2-3 所示。 

 -1 -1t t t

− −

=x F x + Bu  (2-3) 

其中，
-

tx 是第 t 时刻的预测状态；F 是状态转移矩阵；
-

-1tx 是上一时刻的状

态估计；B 是控制矩阵；ut-1 是控制输入。 

预测模型的先验估计的协方差矩阵见式 2-4 所示。 

 
-1 -1-1 -1

1 1 -1 -1

-1

( , )

( , )

( , ) ( , )

t tt

t tt t

T
t t t t

T

t

− −
−

− −

− −

− −

−

=

=

= +

= +

P cov x x

cov F x + Bu F x + Bu

Fcov x x F cov Bu Bu

FP F Q

 (2-4) 

其中， t

−
P 是第 t 时刻预测的协方差矩阵； -1t

−
P 是上一时刻预测的协方差矩阵；

Q 是过程噪声协方差矩阵。 
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在更新步骤中，通过测量值来更新预测的状态估计。测量值通过观测模型与

预测状态进行比较，并更新状态估计。 

小车的测量状态为 zt： 

    1 0 1 0
t t

t

v t tv v

     
= = +     
     

p
z p p

z
z

 (2-5) 

即测量方程见式 2-6 所示。 

 t t v= +z Hx  (2-6) 

更新过程具体见式 2-7，2-8，2-9 所示。 

 
1( )T T

t t t

− − −= +K P H HP H R  (2-7) 

其中，Kt 是 t 时刻的卡尔曼增益，H 是观测模型的雅可比矩阵，R 是观测噪

声协方差矩阵。 

 ( )t t tt t

− −

= + −x x K z H x  (2-8) 

其中， tx 是更新后的状态估计，zt 是第 t 时刻的测量值。 

 ( )t t t

−= −P I K H P  (2-9) 

其中，Pt 是第 t 时刻更新后的协方差矩阵，I 是单位矩阵。 

扩展卡尔曼滤波（EKF）是一种高效的滤波方法，在非线性系统状态估计中

具有重要应用价值，它通过对非线性模型进行一阶线性化处理，能够在保持较低

计算复杂度的情况下，进行实时的状态估计[60]。尽管 EKF 在一些情况下存在精

度下降和计算瓶颈等问题，但它仍然是许多实际应用中的首选方法，尤其是在实

时处理和小规模系统中。 

2）粒子滤波 

粒子滤波，也叫蒙特卡洛滤波（Monte Carlo Filter），是一种基于贝叶斯理论

的递归估计方法，与卡尔曼滤波不同，粒子滤波适用于更复杂、更高维度的非线

性、非高斯系统[58]。粒子滤波利用蒙特卡洛方法，通过在状态空间中生成多个粒

子并对其进行加权，来进行状态估计。粒子滤波通过利用一组粒子（即样本）来

逼近目标分布的状态；在每一时刻，粒子代表着系统状态的一个假设，每个粒子

都有一个与之相关的权重，表示其“可信度”；随着时间的推移，这些粒子会根据
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系统的运动模型和观测模型不断更新[61]。其基本思想是通过生成一组粒子，近似

表示系统的概率分布，然后利用这些粒子来进行状态估计，每个粒子的权重反映

了它与当前观测数据的匹配程度[62]。粒子滤波的工作流程主要包括：初始化、预

测、更新和重采样。 

粒子滤波首先通过生成一组粒子来初始化系统状态。每个粒子对应于状态空

间中的一个可能状态，这些粒子的初始位置通常是基于先验分布或假设的，初始

粒子集为： 

 
( )

0 1{ }i N

i=x  (2-10) 

 其中，N 是粒子数量， ( )

0

i
x 是第 i 个粒子状态。 

在预测步骤中，粒子根据系统的动态模型进行状态更新。对于每个粒子，使

用控制输入和系统的运动模型来预测下一时刻的状态。 

 
( ) ( ) ( )

1( , )i i i

t t t tf −= +x x u ω  (2-11) 

其中，f(•)是系统的运动模型，ut 是控制输入， ( )i

tω 是过程噪声。 

在更新步骤中，粒子的权重根据测量数据和观测模型进行调整。权重反映了

粒子与当前观测数据的匹配程度。通常，权重由观测模型和粒子预测的状态给出。 

 
( ) ( )( | )i i

t t tp = z x  (2-12) 

其中， ( )i

t 是 t 时刻第 i 个粒子的权重，zt 是 t 时刻的测量值， ( )( | )i

t tp z x 是

观测模型，表示粒子 ( )i

tx 给定观测值 zt 的概率。 

粒子滤波的关键问题之一是权重的“退化”现象：即很多粒子的权重会变得非

常小，这意味着大部分粒子对最终估计的贡献微乎其微，为了避免这种情况，粒

子滤波使用重采样步骤来重新选择粒子[63]。通过对粒子进行重采样，使得高权重

的粒子被选中的概率较大，而低权重的粒子被丢弃[63]。 

粒子滤波是一种强大的递归估计算法，适用于高维、非线性和非高斯系统[64]。

它通过生成一组粒子并根据观测更新粒子的权重，能够灵活处理各种复杂系统。

尽管粒子滤波在计算效率和重采样误差方面存在一定的挑战，但它的适用性和灵

活性使得它在机器人、目标追踪、SLAM 等领域得到了广泛的应用。 
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2.3.2 基于图优化的 SLAM 方法 

基于图优化的 SLAM 方法是一种常用的 SLAM 算法框架，广泛应用于机器

人、自动驾驶、无人机等领域。其基本思想是将 SLAM 问题转化为一个图优化

问题，通过构建图模型来表示机器人位置与环境特征的约束关系，并通过优化算

法求解最佳的状态估计[65]。 

图优化 SLAM 的基本思想是将 SLAM 中的状态估计问题表示为图中的节点

和边，节点表示机器人或特征的状态（如位姿、地图特征位置等），边表示机器

人之间或者机器人与环境之间的约束（如位移约束、观测约束等）[66]。通过对图

进行优化，求解每个节点的最佳状态，从而得到最优的轨迹估计和地图构建。具

体来说，图优化方法将 SLAM 问题描述为一个最小化问题，目标是最小化机器

人位姿和环境特征之间的误差。 

图优化的核心是构建一个包含多个节点和约束的图。这个图的基本构成有节

点、边和误差模型。节点包括机器人位姿节点和地图特征节点。机器人位姿节点

通常表示机器人在每个时刻的位置和姿态（x, y,θ），也可能包含更高维度的信息

（如速度、加速度等）；地图特征节点通常表示地图中的特征（地标或特征点），

通常包括特征的空间位置。边包括运动约束边和观测约束边。运动约束边表示机

器人连续两次位姿之间的关系，通常由里程计、惯性测量单元（IMU）或视觉里

程计等传感器提供，这些约束通常来源于机器人在两次位姿之间的相对运动；观

测约束边表示机器人与环境中地标或特征之间的观测关系，通常来自传感器（如

激光雷达、相机等），这类约束描述了机器人观测到的地图特征的相对位置。每

一条边都有一个与之相关的误差模型。误差模型描述了约束的“不确定性”，即实

际测量和估计值之间的差异。图优化的优化目标是通过调整节点，使边的约束误

差最小化，即求解一个最优的状态估计，通常是最小化一个误差函数[67]。这个误

差函数表示了所有节点和约束之间的“拟合”误差。假设我们有 n 个节点，误差

函数可以表示为： 

 
2

({ },{ }) ( , )

ij

i ij i j ij

i j

= −


E x z h x x z  (2-13) 

其中，{xi}表示所有节点的状态（机器人位姿、地图特征位置等），h(xi, xj)是
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观测模型，表示在状态 xi 和 xj 下的预测值，zij表示第 i 个节点和第 j 个节点之间

的观测，Σij 是约束的协方差矩阵。 

图优化问题通常通过求解最小二乘问题来进行优化，最常见的优化算法是高

斯-牛顿法和 Levenberg-Marquardt 法。这些方法通过迭代更新节点的状态，直到

误差函数收敛[68]。 

基于图优化的 SLAM 方法通过将 SLAM 问题转化为图优化问题，能够提供

精确的状态估计和高质量的地图构建。它能够通过全局优化方法来减少机器人定

位中的累积误差，并能有效处理复杂的非线性约束。尽管图优化方法计算复杂度

较高，但通过优化算法和数据结构的改进，它在实际应用中已经取得了广泛的成

功。 

2.3.3 基于扫描匹配的 SLAM 方法 

基于扫描匹配的 SLAM（Scan Matching SLAM）方法是一种常见且重要的

SLAM 技术。它主要依赖于从传感器（如激光雷达）获取的环境扫描数据，并通

过比对不同时间点的扫描数据来估计机器人或车辆的运动轨迹，同时构建环境地

图[69]。扫描匹配的核心思想是通过对比连续两次激光扫描数据（或点云数据），

计算机器人在这段时间内的相对位姿变化（包括平移和旋转）。主要包括：激光

扫描数据获取、扫描数据配准、姿态估计、地图更新[69]。激光扫描数据获取通常

使用激光雷达（LiDAR）等传感器来扫描环境，得到一组在二维或三维空间中的

点云数据。每个扫描点表示了传感器到物体表面的距离，以及其相应的角度（二

维激光扫描）或空间位置（在三维激光扫描中）[69]。扫描匹配就是将当前时刻的

激光扫描数据与上一时刻的扫描数据进行比对，寻找最合适的变换（通常是平移

和旋转），从而确定机器人在这段时间内的相对位置变化；其次通过扫描匹配计

算出的相对变换（平移和旋转）可以用来更新机器人在世界坐标系中的位姿（位

置和方向）；这样，机器人就可以不断地推算出当前位置，同时避免了累积误差；

最后在估计出当前位姿后，扫描数据被用于更新地图，地图通常包括栅格地图，

特征地图和点云地图[70]。 
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2.4 导航系统设计 

2.4.1 系统硬件结构设计 

本文实验研究所用的无人叉车平台采用了实验室自主研发的单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车，该平台配备了研华 EI-52 工控机作为上位机，STM32 嵌入式控

制板作为下位机，并搭载了速腾 RS-LiDAR-16 激光雷达和维特 HWT905 九轴

IMU 等传感器。传感器与主控板之间通过 USB 接口进行通信，而上、下位机之

间则通过 UDP 协议进行数据传输，以实现信息交换。单舵轮驱动的堆垛式无人

叉车硬件实物图及硬件模型图如图 2-3 所示。 

  

（a）硬件实物图 

激光雷达

舵轮
从动轮

主控箱

货叉

IMU

工控机
STM32嵌入
式控制板

主控箱主视图

 

（b）硬件模型图 

图 2-3 实验硬件图 

激光雷达是移动机器人重要的组成部分之一，同时也是应用较为广泛的传感
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器，主要用于环境感知与地图构建。本文采用的激光雷达是速腾 RS-LiDAR-16，

其测量范围为 40 cm 至 150 m，扫描角度为 360°，分辨率为 0.4°，最高采样频率

可达到 10 Hz。其技术参数详见表 2-1 所示。 

表 2-1 速腾 RS-LiDAR-16 激光雷达技术参数 

项目 最小值 典型值 最大值 单位 

测距 0.4 0.4~150 150 m 

扫描范围 0 0~360 360 ° 

视角 -15 -15~15 15 ° 

分辨率 5 5~20 20 Hz 

精度 \ 2  \ cm 

转速 5 5~20 20 Hz 

采样频率 1 5.5 10 Hz 

波长 \ 905 \ nm 

本文采用的惯性测量单元 IMU 是维特的 HWT905 九轴 IMU，其姿态测量精

度为 0.05°，通信距离可达 300 m，最高输出频率为 200 Hz。其技术参数详见表

2-2 所示。 

表 2-2 维特 HWT905 九轴 IMU 技术参数 

项目 最小值 典型值 最大值 单位 

加速度计量程 \ 8  \ g 

加速度计分辨率 \ 0.001 \ g 

加速度计精度 \ 0.03  \ g 

陀螺仪量程 \ 500  \ °/ s 

陀螺仪分辨率 \ 0.01 \ °/ s 

陀螺仪计精度 \ 0.02  \ °/ s 

磁力计量程 \ 500  \   

磁力计分辨率 \ 0.1 \   

磁力计精度 \ 0.5  \   
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2.4.2 系统软件结构设计 

软件平台是机器人系统的核心，负责控制与管理，涵盖传感器数据处理、控

制算法执行、地图构建及导航等功能[70]。同时它还作为机器人与外部设备及系统

通信的桥梁。 

机器人操作系统（Robot Operating System，ROS）是一种专为机器人应用设

计的软件平台，能够高效连接机器人与系统，并精准执行指令以完成任务[71]。ROS

提供丰富的软件库和工具，支持程序的移植、编译及跨平台运行。其分布式架构

将系统组件拆分为独立进程，并由 ROS master 协调进程间通信，通信方式包括

同步、异步以及服务器数据存储[71]。 

本文采用的机器人操作系统是基于 Ubuntu 18.04 的 ROS Melodic，根据实现

的不同功能将其划分为多个模块。本文将分别对各个模块进行研究，并最终将它

们整合，以实现预定目标功能。本文设计的软件系统如图 2-4 所示。 

通信模块

环
境
感
知
模
块

多传感器信息融合建图模块

数
据
预
处
理

地
图
构
建

后
端
优
化

路
径
规
划
模
块

 

图 2-4 软件系统方案 

软件系统主要包括以下几个模块： 

（1）环境感知模块：利用激光雷达传感器和 IMU 传感器收集环境数据。 

（2）多传感器信息融合建图模块：对传感器数据进行预处理，并建立坐标

转换关系，将处理后的数据进行融合以构建环境地图，最后对环境地图进行后端

优化。 

（3）路径规划模块：基于多传感器信息融合构建的环境地图以及无人叉车

的当前位姿，系统能够进行全局路径规划，并计算出从起点到终点的最佳路径。 
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（4）通信模块：通过配置无人叉车与上位机的参数，实现两者之间的数据

交互。在 ROS 操作系统下，通过发布和订阅话题，不同的节点协同工作，完成

数据交换和监测功能。 

2.5 本章小结 

本章全面介绍了激光 SLAM 技术，并设计了本文堆垛式无人叉车的导航系

统。首先，阐述了激光 SLAM 的基本原理，包括激光雷达的工作原理、数据处理

流程以及 SLAM 中的定位与建图任务。接着，详细讲解了滤波算法、图优化算

法和扫描匹配等核心方法。最后，设计了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的导航系

统，深入分析了系统的硬件和软件结构，确保导航系统在复杂环境中能够稳定、

高效地运行。本章为激光 SLAM 与多传感器信息融合的研究提供了坚实的理论

支持，并为实际导航系统的设计与优化提供了宝贵的指导。 
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第 3 章 堆垛式无人叉车运动模型及仿真分析 

3.1 引言 

堆垛式无人叉车作为自动化物流系统中的重要组成部分，广泛应用于仓储和

物流等领域。为了使无人叉车在复杂环境中高效完成任务，精确的运动建模至关

重要。本章首先介绍了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的坐标系统模型，明确了定

位与导航的参考框架。接着，深入探讨了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动模

型，包括激光雷达、IMU（惯性测量单元）测量模型和运动学模型，为后续的导

航与路径规划提供了理论支持。结合多传感器信息融合技术，本文构建了一个多

传感器数据融合模型，有效提升了定位精度和系统的鲁棒性。最后，在 MATLAB

中进行运动学仿真分析以验证模型的正确性。 

3.2 堆垛式无人叉车的坐标系统模型 

坐标系统用于描述机器人及其末端执行器的位置、姿态，以及它们之间的相

对位置和方向。建立不同的坐标系是机器人运动学中的关键步骤，这些坐标系能

够描述机器人各个部件的状态，并通过坐标系之间的相对转换，计算机器人的运

动学特性，如末端执行器的空间状态[71]。常见的坐标系包括全局坐标系、局部坐

标系和传感器坐标系。 

本文中的全局坐标系表示的是单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在实验环境中

的位姿，记作 O-XYZ（W 系）；局部坐标系包括无人叉车坐标系、激光雷达坐标

系、IMU 坐标系；无人叉车坐标系以无人叉车本体的中心为基准，记作 o-xyz（R

系），无人叉车的位姿用 (x,y,z, , , )   表示，其中（x,y,z）是无人叉车在三维空间

中的位置坐标，φ是翻滚角，表示无人叉车绕 X 轴的旋转角度，θ是俯仰角，表

示无人叉车绕 Y 轴的旋转角度， 是偏航角，表示无人叉车绕 Z 轴的旋转角度；

为了方便坐标转换，激光雷达坐标系的 X 轴、Y 轴和 Z 轴方向与无人叉车坐标

系保持一致，X 轴方向上存在 1.5 个偏移量，Z 轴方向上存在一个偏移量，记作

o1-x1y1z1（L 系）；IMU 坐标系的 X 轴、Y 轴和 Z 轴方向与无人叉车坐标系也保
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持一致，但 X 轴上存在 1.5 个偏移量，记作 o2-x2y2z2（B 系）。如图 3-1 所示。 

X

Y

Z

o(z)

O

x

y

φ

x1

y1

o1(z1)

x2

y2

o2(z2)

 

图 3-1 空间坐标系统表示 

在某一时刻，无人叉车坐标系相对于世界坐标系的平移和旋转变换可以通过

相应的旋转矩阵表示，如式 3-1、3-2、3-3 和 3-4 所示。 

绕 X 轴的旋转矩阵 Rx(φ)： 

 

1 0 0

( ) 0 cos sin

0 sin cos

x   

 

 
 

= −
 
  

R  (3-1) 

绕 Y 轴的旋转矩阵 Ry(θ)： 

 

cos 0 sin

( ) 0 1 0

sin 0 cos

y

 



 

 
 

=
 
 − 

R  (3-2) 

绕 Z 轴的旋转矩阵 ( )z R ： 

 

cos sin 0

( ) sin cos 0

0 0 1

z

 

  

− 
 

=
 
  

R  (3-3) 

旋转顺序通常为 Z-Y-X，即先绕 Z 轴旋转（偏航角 ），再绕 Y 轴旋转（俯
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仰角 θ），最后绕 X 轴旋转（翻滚角 φ）。组合旋转矩阵 R 为将这三个旋转矩阵

相乘，即可得到总的旋转矩阵 R： 

( ) ( ) ( )

cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin

sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos

z y x  

           

           

    

 

− + 
 

= + −
 
 − 

R = R R R

 (3-4) 

世界坐标系到无人叉车本体坐标系的转换只需要对总的旋转矩阵 R 求逆矩

阵即可，见式 3-5 所示。 

1 T

cos cos sin cos sin

cos sin sin sin cos sin sin sin cos cos cos sin

cos sin cos sin sin sin sin cos cos sin cos cos

    

           

           

− =

− 
 

= − +
 
 + − 

R R

 (3-5) 

无人叉车的齐次变换矩阵 T 是将旋转矩阵和平移向量 tWR(x, y, z)结合在一起

如式 3-6 所示。 

=
0 1
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 
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T

 (3-6) 

3.3 堆垛式无人叉车的运动模型 

单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动学模型在环境建图中起着至关重要的

作用。只有深入了解其运动学特性，才能准确确定无人叉车在实验环境中的位置，

从而生成可靠的环境地图。因此，建立堆垛式无人叉车的运动学模型是实现环境

建图和自主导航的关键步骤。 

3.3.1 激光雷达测量模型 

3D 激光雷达（Light Detection and Ranging，LiDAR）是一种通过发射激光束

并接收其反射波来测量目标物体距离的技术，激光雷达通过发射激光脉冲并接收

其反射波，从而测量与物体的距离，最终生成三维点云数据集[72]。与毫米波雷达

相比，3D 激光雷达具有更高的激光发射频率和更短的波长，能够提供远高于毫
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米波雷达的分辨率和探测距离，同时也能更清晰地捕捉目标物体的具体轮廓[72]。 

本文以速腾 RS-LiDAR-16 激光雷达进行分析，以激光雷达中心为坐标原点

建立激光雷达坐标系，激光雷达模型如图 3-2 所示，通过激光雷达测量数据读取

被测点返回的坐标值，其中 d 代表被测点距离雷达中心的距离，β表示激光光束

与平面 x1 o1 y1 之间的夹角，α表示激光光束与平面 x1 o1 z1 之间的夹角。 

o1

x1

y1

z1

d

被测点

α 

β 

  

o1(y1) x1

z1

β 

  

x1

y1

o1(z1)

α 

 

 （a）雷达空间坐标系        （b）雷达侧视图             （c）雷达俯视图 

图 3-2 激光雷达测量原理 

由于激光雷达坐标系的 X 轴、Y 轴和 Z 轴方向与无人叉车坐标系保持一致，

X 轴方向上存在一个偏移量，Z 轴方向上存在一个偏移量，因此激光雷达坐标系

相对于无人叉车坐标系的旋转矩阵 RLR 为一个单位矩阵。 

 

1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 

=
 
  

LR
R  (3-7) 

激光雷达坐标系相对于世界坐标系的旋转矩阵 RLW 见式 3-8 所示。 

cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin

sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos

           

           

    

= 

− + 
 

= + −
 
 − 

LW LR
R R R

 (3-8) 

世界坐标系到激光雷达坐标系的转换只需要旋转矩阵 RLW 求逆矩阵即可，见

式 3-9 所示。 

1 T

cos cos sin cos sin

cos sin sin sin cos sin sin sin cos cos cos sin

cos sin cos sin sin sin sin cos cos sin cos cos

    

           

           

− =

− 
 

= − +
 
 + − 

LW LW
R R

 (3-9) 

因为激光雷达坐标系相对于无人叉车坐标系在 X 轴方向上存在 1.5 个偏移
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量，Z 轴方向上存在一个偏移量，所以激光雷达坐标系相对于无人叉车坐标系的

平移向量 tLR=(1.5, 0, 1)，无人叉车在世界坐标系下的位姿是 t =（x, y, z），所以激

光雷达坐标系相对于世界坐标系的平移向量 tLW 见式 3-10 所示。 

 

+1.5

+1

x

y

z

 
 

= + =  
 
 

LW LR
t t t  (3-10) 

激光雷达的齐次变换矩阵 TLW 见式 3-11 所示。 

=
0 1

cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin 1.5

sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos 1

0 0 0 1

x

y

z

           

           

    

 
 
 

− + + 
 

+ −
 =
 − +
 
 

LW LW

LW

R t
T

 (3-11) 

激光雷达被测物体与传感器之间的距离计算公式见式 3-12 所示。 

 
c

d
2

t
=  (3-12) 

其中，c 是光速，c=3×108m / s；Δt 是激光束从发射到返回的时间差。 

所以对于被测物体在激光雷达坐标系下的坐标由极坐标转换成笛卡尔坐标

解算过程如下： 

 

1

1

1

d cos cos

d cos sin

d sin

x

y

z

 

 



=  

=  

= 

 (3-13) 

3.3.2 IMU 测量模型 

惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）是一种用于测量物体在三

维空间中加速度、角速度（以及有时磁场强度）变化的传感器设备。IMU 的工作

原理基于惯性原理和传感器技术，能够实时监测物体的运动状态（如位置、速度、

姿态等）[73]。本文采用的 IMU 为维特 HWT905 九轴 IMU，包含加速度计、陀螺

仪和磁力计三个主要组件。通过这三部分，IMU 能够分别检测三轴加速度、三轴

角速度以及三轴偏航角。其工结构如图 3-3 所示。 
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x2

y2

z2

加速度计

陀螺仪

磁力计

 

图 3-3 IMU 模型 

因为 IMU 坐标系相对于无人叉车坐标系在 X 轴方向上存在两个偏移量，所

以 IMU 坐标系相对于无人叉车坐标系的平移向量 tIR=(1.5, 0, 0)，无人叉车在世

界坐标系下的位姿是 t =（x，y，z），所以 IMU 坐标系相对于世界坐标系的平移

向量 tIW 见式 3-14 所示。 

 

+1.5x

y

z

 
 

= + =  
 
 

IW IR
t t t  (3-14) 

IMU 坐标系相对于无人叉车坐标系的旋转矩阵 RIR 为一个单位矩阵。 

 

1 0 0

0 1 0

0 0 1

 
 

=
 
  

IR
R  (3-15) 

IMU 坐标系相对于世界坐标系的旋转矩阵 RIW 见式 3-16 所示，齐次变换矩

阵 TIW 见式 3-17 所示。 

cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin

sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos

           

           

    

= 

− + 
 

= + −
 
 − 

IW IR
R R R

 (3-16) 
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=
0 1

cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin 1.5

sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos

0 0 0 1

x

y

z

           

           

    

 
 
 

− + + 
 

+ −
 =
 −
 
 

IW IW

IW

R t
T

 (3-17) 

然而我们使用 IMU 的陀螺仪来估算物体的滚转角、俯仰角和偏航角，通常

通过四元数来描述旋转，四元数可以避免万向节死锁问题。 

陀螺仪测量的角速度ω见式 3-18 所示。 

 

2

2

2

y

z







 
 

=  
 
 

x

ω  (3-18) 

通过四元数来描述旋转，则四元数的更新见式 3-19 所示。 

 
1

( )
2

= q q Ω  (3-19) 

其中 q=[q1, q2, q3, q4]是无人叉车四元数的表示；角速度的四元数矩阵 Ω(ω)

定义见式 3-20 所示。 

 

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

0

0
( )

0

0

x y z

x z y

y z x

z y x

  

  


  

  

− − − 
 

− 
=  −
 
 − 

Ω  (3-20) 

通过四元数可以转换为旋转矩阵 RIW(t)，进而得到无人叉车的姿态。 

 

2 2

2 3 1 2 0 3 1 3 0 2

2 2

1 2 0 3 1 3 2 3 0 1

2 2

1 3 0 2 2 3 0 1 1 2

1 2( ) 2( - ) 2( )

( ) 2( ) 1 2( ) 2( - )

2( - ) 2( ) 1 2( )

q q q q q q q q q q

t q q q q q q q q q q

q q q q q q q q q q

 − + +
 

= + − + 
 + − + 

IW
R  (3-21) 

加速度计会测量无人叉车的总加速度 a，其中包含了由运动和重力引起的加

速度。我们需要将加速度中的重力项去除，得到无人叉车的运动加速度。根据无

人叉车的姿态 RI（t）可以得到重力向量在世界坐标系中的表示 g=[0 0 9.81]，通

过加速度计测量无人叉车的加速度 aI 由式 3-22 计算得到。 
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 ( )( )t= −
I IW

a R a g  (3-22) 

运用欧拉法通过加速度积分来更新无人叉车速度见式 3-23 所示。 

 ( ) ( -1) ( )t t t t= + 
I

v v a  (3-23) 

再通过速度积分来更新无人叉车位置见式 3-24 所示。 

 ( ) ( -1) ( )t t t t= + p p v  (3-24) 

因为磁力计能够提供物体的磁场方向，因此可以用于估计偏航角。磁力计测

量的是地球磁场的三维分量，一般表示为
I I I

→

 =  x y z
M M M M ，其中

IxM 是沿

着 x 轴方向的磁场分量，
IyM 是沿着 y 轴方向的磁场分量, 

IzM 是沿着 z 轴方向

的磁场分量。偏航角 m 是无人叉车相对于地磁北极的角度，计算公式见式 3-25

所示。 

 
I Im atan2( , ) = y xM M  (3-25) 

其次，再通过磁力计与加速度计与陀螺仪结合修正偏航角。加速度计测量无

人叉车的加速度 aI 记作 aI=[aIx  aIy  aIz]，通过 aI 计算无人叉车的俯仰角 θI 和翻

滚角 φI。 

 

2 2a tan 2( , )

a tan 2( , )

x y z

y z

a a a

a a





= − +

=

I I I I

I I I

 (3-26) 

将磁力计的
IxM 和

IyM 分量进行旋转变换： 

 
I I I

I I I I

cos sin

sin sin cos sin cos

 

    

 = +

 = + −

x x z

y x y z

M M M

M M M M
 (3-27) 

因此，通过磁力计与加速度计结合修正的偏航角 m 计算公式见 3-28 所示。 

 
I Im a tan 2( , )  =

y x
M M  (3-28) 

在动态运动时，陀螺仪提供的角速度积分可以帮助估算无人叉车的实时偏航

角g ，通过互补滤波计算得到更精确的偏航角修正。 

 
2

( ) 0.98( ( ) ) 0.02 ( )z mt t t t   = +  +
I g  (3-29) 
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3.3.3 堆垛式无人叉车运动学模型 

由于堆垛式无人叉车在物流运输中的运行速度较慢，侧向力较小，因此可以

假设在运行过程中不会发生打滑现象。因此，我们只需建立堆垛式无人叉车的运

动学模型来描述其运动特性。该模型是导航与控制算法设计的基础，能够准确描

述堆垛式无人叉车的运动状态和运动规律。 

我们采用非完整约束系统的方法进行运动学建模[74]。该单舵轮驱动的堆垛

式无人叉车采用三轮结构，由一个主舵轮和两个从动轮组成[74]。此外，为了提高

稳定性和辅助行走，无人叉车的底盘四周还配备了万象辅助轮[75]。其底盘模型如

图 3-4 所示。 

主舵轮

万向辅助轮

从动轮

货叉

车架
 

图 3-4 单舵轮驱动的堆垛式无人叉车底盘模型 

如图3-4所示，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车具有出色的驱动力，转弯灵活，

控制性能优越，广泛应用于复杂的车间环境中。为了更好地分析单舵轮驱动的堆

垛式无人叉车的运动学模型，我们对图 3-4 所示的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

底盘模型进行了简化，简化后的模型如图 3-5 所示，呈现了单舵轮驱动的堆垛式

无人叉车的运动学特性。 
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图 3-5 单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动学模型 

如图 3-5 所示，A 为单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的主舵轮，B 和 C 为从动

轮，L 为无人叉车的轴距，即主舵轮到从动轮之间的距离，d 为半轮距，r 为无人

叉车在运动过程中的旋转半径。假设无人叉车在运动过程中的瞬时角速度为ω，

瞬时线速度为 vR；无人叉车运动过程中舵轮的瞬时转动速度为 v，瞬时偏转角为

γ。根据几何学原理，可以推导出无人叉车的线速度、角速度及旋转半径。 

 R cosv v =  (3-30) 

 

L
,( 0)

tan
r

-L
, ( 0)

tan











= 
 


 (3-31) 

 R

sin
, ( 0)

L

sinr
, ( 0)

L

v

v

v












= = 
− 



 (3-32) 

假设无人叉车在 Δt 时间内由 M 点运动到 N 点，运动示意图如图 3-6 所示。

在世界坐标系 XOY 下，无人叉车车体的偏航角为 。 
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图 3-6 单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动示意图 

 由图 3-6 可知，若已知单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的起始点 M 的位置(xM, 

yM)，则可以通过 M 点的坐标计算出在时间间隔Δt 内到达目标点 N 的位置坐标，

具体推算步骤如下： 

在时间 Δt 内，无人叉车车体偏航角为 会发生变化，变化量  见式 3-33。 

 
sin

L

v t
t


 

 
 =  =  (3-33) 

在时间 Δt 内，无人叉车车体的 X 轴坐标会发生变化，变化量 Δx 见式 3-34。 

 

sin
L sin( )

L sin L

tan tan

v t

x






 

 
 +


 = − +  (3-34) 

在时间 Δt 内，无人叉车车体的 Y 轴坐标会发生变化，变化量 Δy 见式 3-35。 

 

sin
L cos

L cos L

tan tan

v t

y






 

  
 +   

 = −  (3-35) 

由式 3-34 和式 3-35 可得 N 点坐标 (xN, yN)的值，见式 3-36 和式 3-37。 
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N M M

sin
L sin( )

L sin L

tan tan

v t

x x x x






 

 
 +


= +  = − +  (3-36) 

 
N M M

sin
L cos

L cos L

tan tan

v t

y y y y






 

  
 +   

= +  = + −  (3-37) 

由式 3-33 可得 N 点偏航角 N 的值，见式 3-38。 

 N

sin

L

v t 
   

 
= +  = +  (3-38) 

3.4 数据融合模型 

本文研究的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车主要用于工业车间复杂环境中的

货物搬运和堆垛，因此对定位精度有着极高的要求。然而，仅依靠单一激光雷达

传感器进行无人叉车的定位导航，其精度可能无法满足需求。因此，本研究采用

激光雷达与 IMU 数据融合的方法，以提高定位导航的精度。 

我们采用 EKF 的方法进行数据融合模型的构建。使用 EKF 建模首先定义无

人叉车系统的状态向量 x(t)。 

T

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )x y z x y zt x t y t z t v t v t v t t t t t t t      =  x

 (3-39) 

EKF 使用 IMU 的数据来预测系统的状态。IMU 提供的是加速度和角速度信

息。根据 IMU 测量数据，得到预测方程 u(t)。 

 
T

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )x y z x y zt a t a t a t t t t   =  u  (3-40) 

通过加速度 a=[ax(t) ay(t) az(t)]
T，更新速度见式 3-41 所示，再通过速度更新

位置见式 3-42 所示。 

 ( ) ( ) ( )t t t t t+  = + v v a  (3-41) 

 ( ) ( ) ( )t t t t t+  = + x x v  (3-42) 

通过 IMU 提供的角速度ω=[ωx(t) ωy(t) ωz(t)]
T 进行姿态更新。 
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x

y

z

t t t t t

t t t t t

t t t t t

  

  

  

+  = + 


+  = + 
 +  = + 

 (3-43) 

激光雷达（LiDAR）提供的是距离（点云数据）。通过激光雷达测量的距离

和角度，可以估算物体的相对位置。对于 RS-LiDAR-16，其提供的是 360°的点

云数据，可以提取出激光雷达的数据来用于修正姿态估计。激光雷达的观测模型

见式 3-44 所示。 

 ( ) ( ( )) ( )t t t= +
L L

z h x V  (3-44) 

使用 EKF 的预测和修正步骤更新状态估计。 

在预测步骤中，状态向量 x(t)的更新是通过 IMU 数据来完成的，预测公式

见 3-45 所示。 
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 (3-45) 

在修正步骤中，我们根据激光雷达的数据来修正预测的状态。首先计算激光

雷达的观测值。 

 L pred L(t) ( (t)) (t)= +z h x V  (3-46) 

使用卡尔曼增益来修正预测的状态。 

 T 1

pred pred(t) (t) ( (t) )−= +K P H HP R  (3-47) 

其中， Ppred(t)是预测的协方差矩阵见式 3-48 所示，H 是观测模型的雅可比
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矩阵，R 是观测噪声协方差矩阵。 

 
pred pred( ) ( )t t t t t tt t t 

+ + ++  = +P F P F Q  (3-48) 

其中，Ft+Δt 是状态转移矩阵见式 3-49 所示，Qt+Δt 是过程噪声协方差矩阵。 

 
( ( ), ( ))

( )
t t

t t

t
+


=



f x u
F

x
 (3-49) 

由卡尔曼增益来更新状态估计（见式 3-50 所示），以及更新状态的协方差矩

阵（见式 3-51 所示）。 

 pred L pred( ) ( ) ( )( ( ) ( ( )))t t t t t= + −x x K z h x  (3-50) 

 pred( ) ( ( ) ) ( )t t t= −P I K H P  (3-51) 

结合激光雷达和九轴 IMU 数据来构建扩展卡尔曼滤波器（EKF）模型中 IMU

提供了加速度和角速度数据，用于预测车辆的状态，而激光雷达提供了点云数据

用于修正这些预测。EKF 通过卡尔曼增益来融合两者的数据，从而获得更精确的

状态估计。 

3.5 堆垛式无人叉车运动学仿真分析 

3.5.1 基于运动学模型的仿真分析 

该运动学仿真分析的核心目的是验证前文所建立的单舵轮驱动的堆垛式无

人叉车运动学模型的正确性，即验证状态转移方程是否能够准确描述单舵轮驱动

的堆垛式无人叉车的运动行为。根据前文中给出的运动学方程和基本符号定义，

在 MATLAB 中实现了以下几种运动学仿真：直线运动仿真、曲线运动仿真、不

同线速度条件下的运动仿真、不同转向角条件下的运动仿真，以及转向角 γ随时

间变化的运动仿真。 

在直线运动学仿真中，设置初始驱动轮线速度为 1 m/s，初始转向角度为 0 

rad，仿真时间为 10 s，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车保持直线运动状态其理论运

动轨迹为一条直线；通过式 3-36，3-37，3-38 计算单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

运动学模型运动轨迹点坐标，并绘制其实际运动轨迹。结果显示，轨迹跟踪均方

根误差为 8.4763e-15，几乎为 0，表明单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的实际轨迹
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与目标轨迹几乎完全重合。在曲线运动学仿真中，设置初始驱动轮线速度为 1 m/s，

初始转向角度设置为 0.2 rad，仿真时间为 10 s，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车保

持曲线运动状态其理论运动轨迹为一段圆弧，通过式 3-36，3-37，3-38 计算单舵

轮驱动的堆垛式无人叉车运动学模型运动轨迹点坐标，并绘制其实际运动轨迹。

计算结果显示，轨迹跟踪均方根误差为 0.02858，接近 0，同样表明单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车的实际轨迹与目标轨迹几乎重合。直线运动与曲线运动的轨迹图

如图 3-7 所示，MATLAB 仿真代码见附录 1，附录 2 所示，进一步验证了单舵轮

驱动的堆垛式无人叉车的实际轨迹与目标轨迹的高度一致性。这表明，运动学模

型的推导与实现是正确的。 

  

（a）直线运动轨迹图                    （b）曲线运动轨迹图 

图 3-7 直线与曲线运动的运动学仿真图 

在不同线速度条件下的运动仿真中，设置转向角度为 0.2 rad 固定不变，分

别将速度设置为 0.5 m/s、1 m/s、1.5 m/s，仿真时间为 10 s，通过式 3-36，3-37，

3-38 模拟单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的曲线运动，并绘制了其运动轨迹。在不

同转向角度条件下的运动仿真中，设置速度为 1 m/s 固定不变，分别将转向角度

设置为 0.1 rad、0.3 rad、0.5 rad，仿真时间为 10 s，通过式 3-36，3-37，3-38 模

拟单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的曲线运动，并绘制了其运动轨迹。计算结果表

明，理论曲率为 0.10136，仿真偏航角变化率为 0.10136，理论偏航角变化率为

0.10136，三者完全一致，进一步验证了运动学模型的推导和实现是正确的。不同

线速度条件下单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动轨迹与不同转向角条件下的

运动轨迹图如图 3-8 所示，而不同线速度条件下单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的

运动偏航角变化则如图 3-9 所示，MATLAB 仿真代码见附录 3 所示。 
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（a）不同线速度条件下的运动轨迹图       （b）不同转向角条件下的运动轨迹图 

图 3-8 不同线速度条件下与不同转向角条件下的运动学仿真图 

 

图 3-9 不同线速度条件下的运动偏航角变化图 

在转向角 γ随时间变化的运动仿真中，设置速度为 1 m/s，仿真时间为 10 s，

转向角度随时间的正弦频率变化，模拟单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的曲线运动

状态，并绘制了其运动轨迹。如图 3-10 所示，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的

实际轨迹与目标轨迹几乎完全重合，进一步验证了运动学模型的推导和实现是正

确的。MATLAB 仿真代码见附录 4 所示。 
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（a）转向角随时间变化下的运动轨迹图   （b）转向角随时间变化下的运动偏航角变化图 

图 3-10 转向角 γ随时间变化下的运动学仿真图 

根据前文给出的运动学方程和基本符号定义，在 MATLAB 中实现的直线运

动仿真、曲线运动仿真、不同线速度条件下的运动仿真、不同转向角条件下的运

动仿真以及转向角 γ 随时间变化的运动仿真（MATLAB 代码见附录 1-4）结果均

表明，3.3 节中所推导的运动学模型及其实现是正确的。 

3.5.2 引入数据融合模型的运动学仿真分析 

该仿真分析的核心目的是验证前文所建立的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

数据融合模型的正确性，因此需要引入激光雷达模型和 IMU 模型。根据 3.4 节

中给出的数据融合方程及基本符号定义，在 MATLAB 中实现了引入数据融合模

型的运动学仿真。MATLAB 代码见附录 5。 

  

（a）理想状态下的运动轨迹图             （b）理想状态下的轨迹误差图 

图 3-11 理想状态下引入数据融合模型的运动学仿真图 
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该仿真主要实现了在理想状态下引入数据融合模型的运动学仿真，以及在引

入噪声误差的情况下进行数据融合模型的运动学仿真。理想状态下引入数据融合

模型的运动学仿真，设置初始驱动轮线速度为 1 m/s，初始转向角度设置为 0.2 

rad，仿真时间为 10 s，结果如图 3-11 所示，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的实

际轨迹与目标轨迹几乎完全重合，轨迹误差始终为 0，表明数据融合模型和运动

学模型的推导与实现是正确的。 

引入噪声误差后的数据融合模型仿真设置初始驱动轮线速度为 1 m/s，初始

转向角度设置为 0.2 rad，仿真时间为 10 s，结果如图 3-12 所示，单舵轮驱动的

堆垛式无人叉车的实际轨迹与目标轨迹相似，但存在一定误差，轨迹误差呈波动

状态，且数值较小。这表明，虽然数据融合模型和运动学模型的推导与实现是正

确的，但在实际过程中仍然存在噪声误差的影响。MATLAB 代码见附录 6。 

  

（a）引入噪声误差后的运动轨迹图         （b）引入噪声误差后的轨迹误差图 

图 3-12 引入噪声误差后的数据融合模型的运动学仿真图 

根据前文给出的数据融合方程及基本符号定义，在 MATLAB 中实现的引入

数据融合模型的运动学仿真结果表明，3.3 节中所推导的运动学模型以及 3.4 节

中所推导的数据融合模型及其实现是正确的。然而，在实际过程中，噪声误差的

影响仍然存在，这为后续研究提供了理论基础。 

3.5.3 数据融合系统仿真分析 

该仿真的核心目标是验证单舵轮无人叉车的运动学模型是否能够准确刻画

叉车的运动行为，并检验运动学方程在位置、速度和航向角更新方面的正确性。

与此同时，仿真还旨在实现多传感器数据融合，为无人叉车的状态估计、控制与

路径规划提供可靠的理论支持和技术基础。 
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基于 MATLAB 平台分析该数据融合系统的性能，根据式 3-30 到式 3-51 的

数学模型表达式建立 Simulink 模型进行验证，初始实验参数如表 3-1 所示。 

表 3-1 Simulink 仿真初始实验参数 

参数名称 参数数值 单位 

舵轮速度 v_wheel 1 m/s 

舵轮转角 γ 0.2 rad 

Z 轴加速度 az 0 m2/s 

X 轴角速度ωx 0 rad/s 

Y 轴角速度ωy 0 rad/s 

重力加速度 g 9.81 m2/s 

仿真时间 t 10 s 

将表 3-1 中的数值作为 Simulink 仿真的初始输入条件，结合式 3-30 到式 3-

51 的数学模型表达式建立 Simulink 模型进行数据融合系统仿真分析，Simulink

模型如图 3-13 所示。 

根据图 3-13 所示的 Simulink 仿真模型，计算基于单舵轮驱动的堆垛式无

人叉车运动学模型解算得到的位姿结果，如图 3-14 所示。同时，利用该模型推

算出基于 EKF 信息融合更新后的单舵轮驱动堆垛式无人叉车状态估计，如图 

3-15 所示。 
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图 3-13 数据融合系统 Simulink 仿真模型图 
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图 3-14 单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动学模型解算位姿图 

 

图 3-15 EKF 信息融合更新后的单舵轮驱动堆垛式无人叉车状态估计图 

 

图 3-16 位姿对比图 

最后，通过对比该模型基于运动学方程解算得到的单舵轮驱动堆垛式无人叉
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车位姿与基于 EKF 信息融合更新后的状态估计，评估数据融合模型的性能。如

图 3-16 所示，融合后的状态估计值与真实值高度吻合，EKF 信息融合更新后的

状态估计结果几乎与运动学模型解算的位姿重合，这一结果验证了系统的正确性

和数据融合模型的有效性。 

3.6 本章小结 

本章对单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动模型进行了系统的建模与仿真分

析。首先，明确了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的坐标系统，为后续的运动模型

和导航设计提供了统一的参考框架。接着，深入分析了单舵轮驱动的堆垛式无人

叉车的运动模型，涵盖了激光雷达测量模型、IMU 测量模型以及运动学模型，全

面描述了其运动学特性。随后，结合多传感器数据融合技术，提出了一种数据融

合模型，显著提升了定位精度和系统的鲁棒性。最后，通过在 MATLAB 中进行

运动学仿真分析，详细验证了所推导的运动学模型、激光雷达测量模型、IMU 测

量模型以及数据融合模型的正确性，并通过 Simulink 搭建了数据融合系统模型

分析了该数据融合模型的性能，为后续算法的实现和实验分析奠定了坚实的基础。 
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第 4 章 基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法 

4.1 引言 

随着自动化技术的发展，堆垛式无人叉车在物流仓储中的应用日益广泛。为

了提高其在复杂环境中的定位精度和稳定性，基于多传感器数据的信息融合成为

当前研究的热点。本章针对单舵轮驱动的堆垛式无人叉车运动过程中产生的定位

误差以及现有激光 SLAM 在复杂环境中的偏差问题，提出了一种基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM），融合激光雷达与 IMU 数据，

并将 EKF 状态估计作为 DLO SLAM 输入，解决了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

运动过程中产生的定位误差以及现有激光 SLAM 在复杂环境中的偏差问题，实

现了精准定位与建图。此外，本文还实现了基于图优化的 Cartographer 算法，并

通过实验验证其有效性。然而，DLO SLAM 因缺乏后端优化，仍存在误差累积

问题，需进一步改进。本研究为单舵轮驱动叉车的高精度定位与建图提供理论与

技术支持。 

4.2 堆垛式无人叉车的定位误差机理分析 

4.2.1 堆垛式无人叉车运动模型误差机理分析 

舵轮是无人叉车中常见的驱动和转向机构，其主要功能是通过旋转舵轮来控

制叉车的转向。然而，舵轮的变形误差通常由舵轮的物理变形、摩擦、弹性变形

等因素引起，这些误差会导致运动不准确，从而影响运动学模型的精度，进而影

响定位和导航的准确性。因此，分析舵轮变形误差的机理对于优化运动模型和提

高定位精度具有重要意义。 

舵轮变形误差主要来源于以下几个方面：负载变化引起的机械结构弹性变形、

轮胎磨损导致的摩擦力分布不均匀以及地面不平整造成的轮胎局部形变。在第三

章中，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动模型是在理想状态下构建的，未考虑

负载变化、轮胎磨损以及地面不平整等因素。然而，这些因素会导致舵轮产生弹

性形变，从而影响定位精度。具体而言，弹性形变会导致 IMU 里程计的测量值

与实际值之间产生误差，并且这一误差会随着叉车行驶的持续而逐步积累，最终
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降低定位精度。因此，可以通过等效弹簧模型来表示舵轮的变形。图 4-1 展示了

无人叉车行驶过程中舵轮形变的示意图。 

kt

ld

ρ    

rwrd

Δs

ω  
ω

Kt

 

图 4-1 舵轮形变示意图 

在图 4-1 中，ld 为舵轮与地面接触纵向长度的一半；ρ为舵轮中垂线与接触

印记之间的夹角；rw 为未发生弹性变形舵轮半径；rd 为舵轮静态半径；Δs 为舵轮

垂向变形量；ω为舵轮的角速度；Kt 为等效弹簧的刚度。根据图 4-1 中的几何关

系可以得出下列公式： 

 

t t

cos

sin

K

d w

d w

r r

l r

F s





=


=
 = 

 (4-1) 

其中，Ft 为等效弹簧产生变形收到的合力。 

舵轮的线速度与角速度见式 4-2 所示，其中 r 为舵轮在行驶过程中的实际有

效半径，t 是堆垛式无人叉车行驶时间。 

 

dlv r
t

t







= =


 =


 (4-2) 

舵轮的静态半径 rd 与未发生弹性变形的舵轮半径 rw 之间的关系见式 4-3 所

示。 

 d wr r s= −  (4-3) 

由式（4-1~4-3）以及图 4-1 中的几何关系可以推导出舵轮在行驶过程中的实
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际有效半径 r 的表达式，见式 4-4 所示。 

 

sin arcsin 1
sin

arcsin 1

w

ww

w

s
r

rr
r

s

r







  
−  

  
= =

 
− 

 

 (4-4) 

4.2.2 堆垛式无人叉车传感器模型误差机理分析 

在本文的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车自主定位与导航研究中，核心传感器

为速腾 RS-LiDAR-16 激光雷达和维特 HWT605 九轴 IMU。由于传感器硬件和环

境因素的影响，系统中不可避免地存在误差。因此，分析传感器误差的来源及其

机理，对于提高 SLAM 系统的鲁棒性和精度至关重要。 

1）激光雷达误差机理分析 

速腾 RS-LiDAR-16 是一个 16 线激光雷达，具有高精度的距离测量能力，并

能够生成高密度的 3D 点云数据。其误差来源主要包括测距误差和角度误差两个

方面，误差模型图如图 4-2 所示。 

o1

x1

y1

z1

d

真实被测点

θ

实际测量点

δθ

θ 

 

图 4-2 激光雷达误差模型 

在图 4-2 中 d 为被测目标点距离激光雷达真实距离；dʹ为实际被测距离；δd

为测距误差；θ 为被测目标点的真实扫描角度；θʹ为实际扫描角度；δθ 为角度
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误差。其中测距误差和角度误差均可建模为高斯噪声。根据图 4-2 中的几何关系

可以得出下列公式： 

 
( )

( )

2

d

2

d d d, d 0,

, 0, 

  

    

  = + 

 = + 

 (4-5) 

2）IMU 误差机理分析 

维特 HWT605 IMU 包括三轴加速度计、三轴陀螺仪和三轴磁力计。IMU 的

误差模型主要由加速度计的零偏误差和噪声误差、陀螺仪的零偏误差和噪声误差，

以及地磁场变化引起的磁力计误差所组成。 

4.3 基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法 

基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的基本思路是直接利用激光雷达

采集的点云数据以及惯性测量单元（IMU）提供的运动模型来进行机器人的位姿

估计和环境建图，而不依赖于传统的特征提取与匹配方法。与传统 SLAM 方法

（如基于视觉或基于特征的激光 SLAM）不同，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位

建图算法通过直接处理原始的激光雷达数据与 IMU 数据来提高精度和鲁棒性。

基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法特别适合在复杂、动态、纹理不丰富的

环境中使用。其系统框架如图 4-3 所示。 

4.3.1 激光雷达与 IMU 数据预处理及数据融合 

激光雷达点云在采集过程中受传感器采样延迟、噪声等因素影响，容易出现

漂移、噪点和运动畸变等问题[76]。为降低这些影响并提升建图效果，需要对点云

数据进行预处理，包括运动去畸变和点云过滤等方法，以保证点云质量和精度满

足复杂应用需求。经过预处理后，数据准确性得以提升，噪声干扰得到抑制，从

而为后续精确的建图与定位提供可靠保障。 

激光雷达依靠旋转扫描机制工作，需经历完整的扫描周期才能生成一帧完整

点云。在运动过程中，不同点的测量位置不断变化，从而导致点云数据产生运动

畸变[77]。 

在激光雷达进行扫描时，若雷达保持静止，其测得的物理距离应与实际距离

相符。然而，在实际应用中，无人叉车通常处于运动过程中。本文所使用的速腾

RS-LiDAR-16 激光雷达的测量频率为 10 Hz，扫描时间间隔为 0.05 s 到 0.1 s。假
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设无人叉车的运动速度为 0.3 m/s，那么在扫描的开始和结束时，叉车的位姿差

异可达到 3 cm。在户外实验中，尤其是在无人叉车转弯或特征不明显的情况下，

如果不对激光雷达扫描数据进行补偿，几乎每次扫描都会产生畸变。因此，针对

这种情况，需要采取相应的补偿措施以保证数据的准确性。 

本文的去畸变处理主要针对激光雷达自身运动引起的畸变效应，未考虑物体

运动导致的失真。为补偿雷达运动畸变，需要将扫描点的位姿转换至正确的雷达

坐标系（L 系）。随后，结合 IMU 里程计数据，对雷达点云进行运动补偿，其中

IMU 里程计数据来源于第 3.4 节所述的数据融合模型。运动去畸变的示意图如图

4-3 所示，其中（a）展示了去畸变前的状态，（b）则为去畸变后的效果。图中，

红色虚线代表激光雷达获取的点云数据，黑色实线则表示被测物体的轮廓信息。 

YO

X

yL

xL

O(z)L

v

 YO

X

yL

xL

O(z)L

v

 

         （a）运动去畸变前                        （b）运动去畸变后 

图 4-3 激光雷达点云运动去畸变示意图 

假设激光雷达的单次扫描时间为 ts，且激光雷达的初始扫描周期为Pt(xt,yt,zt)，

可以通过对数据融合模型中的位姿进行插值，得到每个雷达扫描点对应时间的测

量位姿。以世界坐标系（W 系）为点云转换的基准，t 时刻对应的位姿为 t

WL
T ，

测量结束时刻的位姿为 end

LW
T ，IMU 与激光雷达的外参为 TIL。因此，激光雷达运

动畸变补偿公式可以表示为： 

 output end t t= LW WL

LI ILp T T T T p  (4-6) 

式 4-6 中 pt 为激光雷达输入点云； poutput 为激光雷达运动去畸变后的输出点
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云。 

激光雷达点云的运动畸变去除可分为以下几个步骤：首先，确定每个激光点

在当前扫描周期内的具体测量时间；其次，计算激光雷达在本次扫描结束时的位

姿；然后，利用插值方法推算扫描过程中雷达的运动轨迹；最后，将扫描点转换

到世界坐标系下进行修正。补偿前后的效果如图 4-4 所示。在拐弯区域，由于特

征点较少，理想情况下雷达点云应准确描绘出直角墙面的拐角。然而，图（a）

中，最右侧的点云数据存在明显畸变，未能准确反映墙体特征。经过运动补偿后，

图（b）中的拐角形态得到恢复，较好地还原了真实结构。 

    

（a）去畸变前的点云地图                 （b）去畸变后的点云地图 

图 4-4 实际激光点云地图运动去畸变示意图 

在对激光雷达点云数据进行运动去畸变后，还需进行点云过滤，以去除无效

或冗余数据，降低点云密度，从而减少计算开销。结合实际应用需求与算法复杂

性，本文采用体素滤波对原始点云数据进行优化处理[78]。体素滤波通过将点云划

分为三维体素网格，并在每个体素内选取一个代表点来代替该区域的数据，实现

点云的降采样。三维体素网格划分的体素索引按照式 4-7 计算。 

 , ,
x y z

x y z
i j k

L L L

    
= = =    

      
 (4-7) 

其中(Lx,Ly,Lz)为每个体素大小，(x,y,z)为点云中的每个点，(i,j,k)为每个点所对

应的体素索引。 

通过体素索引，将所有点分配到对应的体素中，因此每个体素内会包含多个

点。接着，计算每个体素内所有点的质心，并将该质心作为该体素的代表点，用

来代替该体素中的所有点，从而获得降采样后的点云。体素内所有点的质心按照

式 4-8 进行计算。 
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1 1 1

1 1 1
, ,

N N N

n n n

n n n

x x y y z z
N N N= = =

= = =    (4-8) 

其中，N 为该体素内点的数量，(xn,yn,zn)是第 n 个点的坐标 pn，( ), ,x y z 为质

心坐标 p 。 

如图 4-5 所示，经过体素滤波处理后的点云地图相比于原始全采样数据，冗

余信息得到了有效削减，同时噪声点也被大幅压缩。经过优化后的点云数据更加

精简，有助于提升后续点云匹配与建图的效率和精度。 

   

（a）全采样的点云地图                  （b）降采样后的点云地图 

图 4-5 体素滤波降采样 

IMU 数据预处理的具体过程详见第 5.4.1 节。在完成激光雷达和 IMU 数据

的预处理后，利用第 3.4 节所述的数据融合模型对两类传感器数据进行融合，得

到融合后的状态估计值，并将其作为 DLO SLAM 算法的输入，用于单舵轮驱动

的堆垛式无人叉车工业环境下的定位与建图任务。 

4.3.2 基于 GICP 扫描匹配 

基于 LiDAR 的里程计可以看作是通过连续获取并匹配环境点云来估计机器

人相对位移和旋转，从而解决机器人自我运动的过程。该过程通常分为两个阶段：

首先，通过连续扫描匹配来估计短时间内的相对位姿；其次，通过将当前扫描与

全局地图进行匹配，以修正位置并提高全局一致性。 

1）Scan-to-Scan：在第一阶段，scan-to-scan 的匹配目标是计算在雷达坐标系

L 中 k 时刻的位姿 pk 和 k-1 时刻的位姿 pk-1 之间的相对变换 k

L

X ： 

 ( )-1arg min ,
k

k k k k= L

L
L

X
X X p p  (4-9) 

其中 GICP（广义最小二乘法，generalized iterative closest point）的残差 定
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义为： 

 ( ) ( )( )
1N

T
T

-1 -1, ,,k k k i k i k k i k i

i



−

= +L L L
X p p d C X C X d  (4-10) 

定义协方差矩阵 Ck,i： 

 ( )
TN

, , ,

1

k i k i k i

i=

 =C p p  (4-11) 

这一阶段的最终目标函数是： 

 ( ) ( ) ( )
1

T TN N N
T

T

1, 1, , ,

1 1

arg min
k

k i k i k i k k i k i k i

i i i

−

− −

= =

 
   = +  

 
  L

L
L L

X
X d p p X p p X d  (4-12) 

其 中 ， di 表 示 平 移 向 量 1, ,i kk i k i−
= − L

d p X p ； ,k i
p 表 示 去 质 心 的 点

, , ,k i k i k i
 = −p p p 。在第 4.3.3 节中进一步分析了用外部传感器 IMU 提供的先验信

息初始化上述目标函数，即通过 IMU 预积分可以得到一个先验的 k

R

X ，可以设置

一个初始设想 k k=
L R

X X 来建立一个松耦合系统；倘若先验信息不可用，则系统仅

依赖点云进行配准。 

2）Scan-to-Map：在推导出机器人的初始位姿估计后执行 scan-to-map 的第二

阶段，执行过程与 scan-to-scan 相类似。然而，此时的目标并不是计算两个瞬时

点云之间的相对变换，而是通过与局部子图匹配的方式，进一步改进前一步的运

动估计，使其更加全局一致。这里的任务即计算当前坐标在世界坐标系 W 下的

相对位姿 k

W

X ： 

 ( )-1arg min ,
k

k k k k= W

W
W

X
X X p p  (4-13) 

对 GICP 的残差定义与式 4-10 相似，则这一阶段的总体目标函数是： 

( ) ( ) ( )
1

T TN N N
T

T

1, 1, , ,

1 1

arg min
k

k j k j k j k k j k j k j

j j j

−

− −

= =

 
   = +  

 
  w

W
L W

X
X d p p X p p X d  (4-14) 

更新位姿 1k+

W
X ： 

 1 kk+ = + 
W

W
X X X  (4-15) 
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计算位姿增量 ΔX： 

 
T T

i −J J X = J e  (4-16) 

这一阶段最终的目标函数是： 

( ) ( ) ( )
1

T TN N N
T

T

1 1, 1, , ,

1 1

arg min
k

k j k j k j k k j k j k j

j j j

−

+ − −

= =

 
   = + +   

 
  w

W L W

X
X d p p X p p X d X

 (4-17) 

其中，ei 为误差向量
,i k k i i i= −W

e X p s m ，si 为扫描中的第 i 个点，mi 为地图中

与 si 相对应的点；J 为雅可比矩阵
,

i

k k i



 W

e
J =

X p
。 

4.3.3 先验估计 

式 4-9 通过 GICP 解决了 scan-to-scan 的非线性优化问题，在这个过程中可

以使用 IMU 数据进行先验估计以减少局部最优解问题。该先验估计通过 IMU 提

供的加速度和角速度来故居机器人短时间内的运动状态从而作为 SLAM 过程中

的先验信息。 

利用 IMU 数据进行先验估计在数据预处理之后首先对数据进行检测判定数

据是否可用于先验估计，此过程主要分为两个阶段：第一阶段为数据质量检查，

这一阶段主要检查加速度、角速度和噪声水平，通过设定加速度和角速度的范围

阈值检测每个分量是否在预定范围内，设定噪声水平阈值，计算加速度和角速度

分量的标准差判断是否在阈值范围内；第二阶段为数据一致性检查，这一阶段主

要检查轨迹平滑性，判断 IMU 数据轨迹是否平滑，避免异常跳变，通过轨迹变

化率和平滑度阈值来判定结果。当 IMU 数据完成这两个阶段的检测则判断可用

于先验估计。 

先验估计的匹配目标是将 IMU预积分结果作为先验估计结合 scan-to-scan的

中的位置预测采用因子图优化获取一个新位姿预测结果 k

R

X ： 

 
2

,

arg min
k

k ij

i j

= R

R

X
X r  (4-18) 

定义因子图优化的最小化残差 rij： 
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 ( ) ( )k k, ,,
L L

k ij k ij= −R R
r h X u h X  (4-19) 

定义 IMU 的预积分结果 uij： 

 , , , ,, ,k ij k ij k ij k ij
 =    

R R R R
u s v R  (4-20) 

其中 h(•)表示预期观测模型；
,k ij R

s 是 IMU 数据位移预积分；
,k ij R

v 是 IMU

数据速度预积分；
,k ij R

R 是 IMU 数据姿态预积分。
,k ij R

s ，
,k ij R

v ，
,k ij R

R 的计算公

式见式 4-21 所示。 

 ( )

( )

2
1 1

,

1 1

,

1

,

1
t g t

2

t g t

exp t

j j

k ij k k k

k i k i

j j

k ij k k k k

k i k i

j

k ij k k

k i

v

a



− −

= =

− −

= =

−

=

  
 =  +   
  


 =  + 



 = 


 

 



R R R R

R R R R R

R R R

s

v R

R

 (4-21) 

这一阶段的最终目标函数 k

R

X ： 

 ( ) ( )
2

k k, , ,

,

arg min , , ,
k

L L

k k ij k ij k ij

i j

 =    − R

R
R R R

X
X h X s v R h X  (4-22) 

4.4 基于图优化的 Cartographer 定位建图算法 

Cartographer 算法采用了前端局部建图与后端闭环检测优化全局地图的架构。

前端通过局部子图（submap）逐步构建完整地图（如图 4-6 所示），多个激光雷

达扫描帧（scan）被整合为一个子图，所有子图最终形成全局地图。当某个子图

不再接收新的雷达帧时，意味着其构建完成，系统随即生成新的子图，最终所有

局部子图共同构成完整的全局地图[79]。 

Scan 01 ... Scan 0n Scan n1 ... Scan nn

Submap 0 Submap n

...

...

 

图 4-6 Cartographer 建图概述 
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每个雷达扫描帧都包含全局地图坐标系下的全局坐标信息，同时也包含局部

子图坐标系下的局部坐标信息。在构建局部子图时，需要进行多个坐标系之间的

坐标变换。无人叉车的位姿坐标表示为 ξt=[xt  yt  zt  θt  φt  ψt]，激光雷达观测

到的点云{pi}是世界坐标系中的点，无人叉车通过变换得到这些点相对于自身坐

标系的坐标。 对于一个特定的点 pi（在世界坐标系中的位置），如果无人叉车位

于 ξt 位置，并且姿态为[θt  φt  ψt]，那么这个点相对于无人叉车坐标系的位置是： 

 
1

t ti i

−= +W
p R p t  (4-23) 

其中，R 是式 3-4 中从世界坐标系到机器人坐标系到世界坐标系的旋转矩阵， 

tt 是无人叉车位姿的平移部分。 

测量的距离 di 就是从机器人到点云中的点 pi 的距离： 

 ti id = −R
p ξ  (4-24) 

其中， i

R
p 是在无人叉车坐标系下的测量点。为了消除误差，假设测量存在

一定的噪声 iε ，因此激光雷达的测量可以表示为： 

 t( , )i i i= +W
z h x p ε  (4-25) 

这里， t( , )i

W
h x p 是激光雷达的观测函数， ( )0,i  ε 是一个零均值高斯噪

声，且协方差矩阵为 Σ。 

为了估计机器人的位姿，Cartographer 使用基于 ICP（Iterative Closest Point）

算法来进行位姿的局部优化。假设当前时刻的点云P={pi}和参考帧的点云Q={qi}。

ICP 的目标是最小化两个点云之间的距离： 

 ( )
N

2

1

i i

i

E
=

=  −T T p q  (4-26) 

其中，T 是从当前点云到参考点云的变换矩阵， pi 是当前点云的一个点，qi

是参考点云的一个点，||T·pi- qi||
2 是欧几里得距离。最小化这个误差函数可以获

得最佳的变换矩阵 T。 

Cartographer 的后端部分使用图优化方法来全局优化机器人在整个路径中的
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位姿。在位姿图中，节点表示无人叉车的位姿 xt，每一条边表示两个相邻节点之

间的相对约束。假设图中有 N 个节点，表示 N 个时刻的无人叉车位姿。每一条

边 xij表示位姿 xi和 xj间的约束。位姿图中的每一条边可以用以下误差模型表示： 

 ( )ij j ij i= −e x T x  (4-27) 

图优化的目标是最小化所有边的误差，具体目标函数为： 

 
( )

( )
1

t

2

,

min
ij

ij

i j E

−



x

e  (4-28) 

其中，E 表示所有边的集合， 1

ij

−
 是边的协方差矩阵，代表了每条边的权重。 

根据式 4-27 的误差模型构建雅可比矩阵 J，并更新位姿 xt： 

 
( ) ( ) ( )

11

t t

k k −+  = −x x J J J e  (4-29) 

最后进行回环检测，当检测到回环时，Cartographer 会更新位姿图中的边，

并通过图优化算法调整所有位姿节点，以最小化回环误差。回环误差的优化目标

是最小化回环检测引入的误差： 

 
( )

( )
1

t
loop

2

,

min
ij

ij

i j E

−



x

e  (4-30) 

其中，Eloop 表示所有回环检测的边。 

4.5 实验分析 

本实验旨在通过单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在复杂工业环境中的建图定

位实验，评估基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）和基于图

优化的 Cartographer 定位建图算法的地图构建性能。为确保实验结果的公平性，

首先需要对基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法和基于图优化的

Cartographer 定位建图算法的功能包进行必要的参数设置，确保两种算法所需的

传感器数据规格相同，并能够顺利录入。接着，启动相关包，并通过键盘操作无

人叉车在室内环境中进行运动。最后，确保实验平台的一致性。 

实验设备基于实验室自研的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车平台（如图 4-7 所

示），主控系统采用研华 EI-52 工控机，配备 Intel Core i5-1135G7 和 Celeron 6305E

处理器，具备低功耗与高性能特点，四核八线程，最大睿频可达 4.2 GHz，运行

ROS 机器人操作系统。工业场地环境数据以及无人叉车坐标信息通过 16 线激光
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雷达和九轴 IMU 进行采集。激光雷达选用了稳定性较高的速腾 RS-LiDAR-16，

其测量范围为 40 cm 至 150 m，扫描范围为 360°，分辨率为 0.4°，最高采样频率

可达 10 Hz。惯性测量单元 IMU 采用维特 HWT605 九轴 IMU，其姿态测量精度

为 0.05°，通信距离可达 300 m，最高输出频率为 200 Hz。 

 

          （a）实验场景                             （b）实验设备 

图 4-7 实验场景及设备 

4.5.1 地图构建及性能分析 

在实验室场景中，分别使用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）和基于图优化的 Cartographer 定位建

图算法进行实验场景的地图构建。实验结果表明，基于 EKF 的 DLO 信息融合定

位建图算法构建的地图与基于图优化的Cartographer定位建图算法构建的地图差

异较小，如图 4-8 所示。通过单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在室内简单场景中应

用基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法构建的环境地图，结果显示其清晰度

良好，与实际环境差距较小，且环境中的障碍物能够有效显示，如图 4-9（a）所

示。然而，坐标偏移问题较为明显，实际轨迹呈环形，而实验轨迹与实际轨迹（红

线）并未完全重合，偏差较大，如图 4-9（b）所示。 
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（a）基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的建图效果 

 

（b）基于图优化的 Cartographer 定位建图算法的建图效果 

图 4-8 两种算法的建图效果 

 

（a）基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的室内简单场景建图效果 
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（b）基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法建立室内简单环境地图的坐标偏移 

图 4-9 基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的建图效果 

在使用基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）进行单舵轮

驱动的堆垛式无人叉车的定位建图时，计算机资源的使用率明显低于基于图优化

的 Cartographer 定位建图算法，如图 4-10 所示。由于基于图优化的 Cartographer

算法对计算机资源的需求较高，导致建图过程中可视化出现较大延迟，从而影响

实验人员对细节的实时观察。而基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法则有效

避免了这一问题，确保了实验过程更加顺畅，如图 4-11 所示。 

 

图 4-10 两种算法的计算机资源使用率 
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（a）基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法启动效果 

 

（b）基于图优化的 Cartographer 定位建图算法启动效果 

图 4-11 两种算法的启动效果 

4.5.2 轨迹误差分析 

在室内简单环境下，分别使用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用基于 EKF

的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）和基于图优化的 Cartographer 定位

建图算法进行建图，并完成实际直线轨迹运动规划对比两种算法在实际运动过程

中的轨迹误差。结果表明，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法与基于图优

化的 Cartographer 定位建图算法的轨迹误差差异不大，但仍可以观察到，基于

EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法在 x 轴、y 轴和 z 轴方向的运动误差相较于

基于图优化的 Cartographer 定位建图算法有所改善。如图 4-12 所示。 
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（a）x 轴轨迹误差 

 

（b）y 轴轨迹误差 

 

（c）z 轴轨迹误差 

图 4-12 室内简单环境下两种算法直线行驶的轨迹误差对比图 
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在室内简单环境下，分别使用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用基于 EKF

的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）和基于图优化的 Cartographer 定位

建图算法进行建图，并完成实际环形轨迹运动规划对比两种算法在实际运动过程

中的轨迹误差。结果表明，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法与基于图优

化的 Cartographer 定位建图算法的轨迹误差差异不大，但仍可以观察到，基于

EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法在 x 轴、y 轴和 z 轴方向的运动误差相较于

基于图优化的 Cartographer 定位建图算法有所改善。如图 4-13 所示。 

 

（a）x 轴轨迹误差 

 

（b）y 轴轨迹误差 
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（c）z 轴轨迹误差 

图 4-13 室内简单环境下两种算法环形的轨迹误差对比图 

利用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车分别采用基于 EKF 的 DLO 信息融合定

位建图算法（EKF-DLO）和基于图优化的 Cartographer 定位建图算法进行建图，

并完成实际轨迹运动规划。对应的运动轨迹图如图 4-14 所示。从图中可以看出，

基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法与基于图优化的 Cartographer 定位建图

算法的运动轨迹差异较小，但仍可以观察到，基于 EKF 的 DLO 算法在运动轨迹

上相较于 Cartographer 算法有所改善。 

 

（a）室内简单环境直线运动轨迹图 
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（b）室内简单环境环形运动轨迹图 

图 4-14 室内简单环境下两种算法的运动轨迹图 

4.5.3 稳定性分析 

在室内简单实验场景中利用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车分别采用基于

EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO）和基于图优化的 Cartographer

定位建图算法进行建图，并完成实际直线以及环形轨迹运动规划叉车行驶路线上

各轨迹点与理想状态下各轨迹点之间距离的方差和标准差如表 4-1 所示，从表中

可以看出，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法完成实际直线以及环形轨迹

运动时的方差和标准差要略小于基于图优化的Cartographer定位建图算法完成实

际直线以及环形轨迹运动时的方差和标准差，因此基于 EKF 的 DLO 信息融合定

位建图算法的精度和稳定性相对较好。 

表 4-1 轨迹点误差的方差和标准差 

性能 

算法 

室内直线轨迹 室内环形轨迹 

方差/m² 标准差/m 方差/m² 标准差/m 

Cartographer 0.02805 0.16748 0.07297 0.25157 

EKF-DLO SLAM 0.02724 0.16505 0.06042 0.24580 
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4.6 本章小结 

本章深入分析了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的定位误差机理，并针对误差

来源提出了一种基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法。首先，从运动模型和

传感器模型两个角度探讨了堆垛式无人叉车定位系统中的误差来源。然后，针对

激光雷达和 IMU 的数据进行预处理，并采用 EKF 方法将两者数据进行融合，利

用融合后的数据作为 DLO SLAM 的输入，结合扫描匹配和先验估计进行定位建

图，从而优化定位精度和建图效果。同时，介绍了基于图优化的 Cartographer 定

位建图算法，该算法同样能够实现较为优秀的定位与建图效果。最后，通过实验

验证了所提出方法的可行性，并探索了其存在的不足之处。实验结果表明，基于

EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法在单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的定位与建

图中取得了较好的效果，但仍存在一定的不足，值得进一步优化。综上所述，本

章提供的定位与建图算法为单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的高精度定位提供了

有效的技术支持，并为实际应用提供了理论依据和解决方案。 
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第 5 章 基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法 

5.1 引言 

本章在第四章提出的 EKF-DLO SLAM 算法的基础上，引入 HDL-Graph-

SLAM 的后端图优化与回环检测技术，提出了一种 DLO-HDL SLAM 算法，以解

决 EKF-DLO SLAM 算法由于缺乏后端优化而产生的位姿漂移与误差累积问题。

该算法结合了 EKF-DLO 的实时高精度定位与 HDL-Graph-SLAM 的后端图优化

和回环检测技术，提升定位精度与建图鲁棒性。EKF-DLO 融合激光雷达与 IMU

数据进行里程计估计，而 HDL-Graph-SLAM 优化路径并消除累计误差，确保地

图精度。本章将深入分析该信息融合与后端优化策略，并通过实验验证其在复杂

环境中的有效性。 

5.2 基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图误差机理分析 

本节主要分析了基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图方法中的误差机理。该

方法通过 EKF 算法将 IMU（惯性测量单元）和 LiDAR（激光雷达）传感器数据

进行融合，但由于传感器噪声、系统漂移以及测量误差的累积，前端建图过程中

产生的误差会逐渐放大，从而影响最终的建图精度。本方法采用的数据融合模型

参见 3.4 节所示。在系统的状态更新过程中，存在一个过程噪声ωk，而激光雷达

的观测模型中也存在观测噪声 VL(t)。滤波系统通过最小化这些噪声误差来进行

状态估计。由于基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图方法并不包括后端优化过

程，因此 IMU 的长期漂移和激光雷达的测量误差会在前端建图过程中逐渐积累，

从而影响建图的精度。 

假设前端误差为 kτ ，表示当前估计的位姿和实际位姿之间的差异，随着时间

的推移，误差会根据系统模型逐步增大，通常表现为如下关系： 

 1k k k−= + τ τ ε  (5-1) 

其中， kε 是在第 k 步更新过程中产生的误差。根据误差传播的理论，当滤
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波过程中的噪声（如 IMU 漂移、LiDAR 测量误差等）不断累积时，定位误差 kτ

会呈现线性或非线性的增长，具体表现为： 

 
1

k

k i

i=

=τ Q  (5-2) 

其中，Qi 是第 i 次测量误差或漂移累积项，通常是与传感器精度和滤波算法

中的估计误差有关的矩阵。随着时间的推移，误差的累积导致定位精度降低，进

而影响建图精度。 

随着前端定位误差的积累，建图的精度会下降。考虑到前端的定位误差在地

图中的传播，可以用误差传播矩阵来描述该影响。假设误差矩阵为 Ek，则随着时

间的推移，误差矩阵会不断增长，影响到最终生成的地图的精度。误差传播通常

表现为： 

 
T

1k k k k k−= +E F E F Q  (5-3) 

其中，Fk 是状态转移矩阵，根据 3.4 节中的式 3-41 计算得到，具体推导见

式 5-4 所示；Qk 是过程噪声矩阵，描述了每一帧数据对系统精度的贡献。随着误

差的积累，最终的地图中可能会出现明显的偏差。 

 
( )( 1), ( )

( 1)
k

f k k

k

 −
=

 −

x u
F

x
 (5-4) 

本节详细分析了基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图中误差的来源和传播

过程，探讨了 IMU、LiDAR 以及滤波算法的误差特性及其对建图精度的影响。

这为本章提出的基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法引入后端优化及后续

实验分析提供了理论支持。 

5.3 基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法系统设计 

5.3.1 系统框架 

本系统在第四章提出的基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的基础上，

进一步结合 HDL-Graph-SLAM 后端的回环检测与位姿图优化，解决了基于 EKF

的 DLO 信息融合定位建图算法在位姿漂移和误差累积方面的不足。系统整体分

为七个部分：1）数据预处理：对激光雷达原始点云进行特征分割、滤波、降噪
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等处理，提取特征点；同时，利用 IMU 预积分得到的相对运动估计对特征点进

行畸变校正；2）激光里程计：将连续时刻的特征点进行配准，估计激光雷达的

相对运动，进而估算初始位姿；3）姿态优化：使用 IMU 数据辅助位姿估计，结

合滑动窗口优化方法实时校正当前位姿，提升配准的鲁棒性与准确性；4）局部

地图构建：将经过优化后的当前帧点云与已有的局部地图进行整合，生成更新后

的局部环境表示，为后端提供输入；5）回环检测：通过将当前帧点云与历史点

云进行匹配，识别可能的闭环区域，若检测到闭环关系，则生成一个约束因子，

表示当前帧与历史帧之间的几何关系；6）全局点云配准：考虑闭环约束，进行

全局优化配准，减小累计误差；7）因子图优化：构建因子图，将 IMU 信息、闭

环因子、位姿估计等作为节点，优化整个位姿图。最终，基于优化后的全局位姿

调整点云坐标，生成精确的全局环境地图，并提供准确的位姿信息，支持后续的

导航或定位任务。系统框图如图 5-1 所示。 

 

图 5-1 DLO-HDL SLAM 系统框图 

5.3.2 算法流程 

本章基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法的流程图如下。其中，点云 p

由笛卡尔坐标 3

i p 的点集合 p P 组成。将 k

W

X 定义为相邻点云在 k 时刻扫描

pk 和 pk+1 时估计的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车当前位姿； Mk 定义为 k 时刻单

舵轮驱动的堆垛式无人叉车重新构建的地图，L 定义为激光雷达的坐标系，B 定
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义为堆垛式无人叉车位于 IMU 坐标下的坐标系，W 定义为与 B 在初始位置重合

的世界坐标系。子映射、协方差和树结构分别定义为 S、C、T。坐标系采用 x 向

前，y 向左，z 向上的标准定义。 

Algorithm Direct LiDAR Odometry with HDL Graph SLAM Backend 

1: Input: Pk, 1k−

W

X  

2: Initialize: 1k−

W

X       I or gravity Align() 

3: Output: k

W

X , Mk                                             预处理 

4: while Pk ≠ ∅ do 

5:    Pk        preprocessPoints (Pk) 

6:    computeAdaptiveParameters (Pk) 

初始化 

7:    if k = 0 then 

8:       
,1k

L
T , 

,1k

L
C       NanoGICP1.Build(Pk) 

9:       Kk       updateKeyframeDatabase( k

W

X , Pk) 

10:       continue 

11:    end if 

先验估计 

12:    if IMU then 

13:        k

C

X      k

B

X  

14:    else 

15:        k

C

X       I 

16:    end if 

帧-帧 

17:    ,1k

L
T , ,1k

L
C       NanoGICP1.Build(Pk) 

18:    k

C

X       NanoGICP1.align( ,1k

L
T , ,1k

L
C , 1k−

W

X , Pk) 

19:    k

W

X      1k k− 
W C

X X  

帧-图 

20:    Qk       getKeyframeNeighbors( 1k−

W

X , Kk) 

21:    Hk       getKeyframeHulls( 1k−

W

X , Kk) 

22:    if Sk – 1 then 

23:        ,2k

L
T      1k−

L
T  

24:        ,2k

L
C      1k−

L
C  

25:    else 

26:        ,2 ,2,k k

L L
T C       NanoGICP2.Build(Sk) 
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27:    end if 

28:    k

W

X       NanoGICP2.align(
,2k

L
T ,

,2k

L
C , 1k−

W

X , Pk) 

29:    Kk       updateKeyframeDatabase( k

W

X , Pk) 

30:    Mk       Mk-1 ⊕ { Kk } 

HDL Graph SLAM 后端 

31:    updatePoseGraph( k

W

X , Pk) 

32:    if detectLoopClosure() then 

33:        correctLoopClosure() 

34:        k

W

X       optimizeGraph() 

35:        Mk       reconstructMap() 

36:    end if 

37: end while 

5.4 后端位姿图优化及闭合回环检测 

5.4.1 IMU 预积分 

因为 IMU 数据测量具有一定的误差，因此对 3.3.2 节中 IMU 测量模型需进

行修正再对修正后的模型进行预积分过程。修正后的状态变量测量模型见式 5-5，

5-6，5-7 所示。 

 ( )( ) 2

I

1
(t+ t) (t) (t) t (t) t

2
a = +  + − + p p v R a b g  (5-5) 

 ( )( )I(t t) (t) (t) ta+  = + − + v v R a b g  (5-6) 

 ( )( )I I(t t) (t) tExp +  = − R R ω b  (5-7) 

其中，ba 被定义为加速度计的零偏误差；bω被定义为陀螺仪的零偏误差。 

因状态变量中含有误差项，因此误差状态变量也需要更新。 

 (t+ t) (t) (t) t   = + p p v  (5-8) 

 ( )( )I(t t) (t) (t) ta  +  = + − +  − vv v R a b g η  (5-9) 

 ( ) ( )( )t t t tExp   +  = − −  −  −ω ωθ ω b θ b η  (5-10) 

对状态变量测量模型进行预积分得： 
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( ) ( )( )

T 2

I

t t-1
2

t t

t

1
(t+ t) (t) (t) t - t

2

1
t t

2
k k k a a

k

k k
+

=

 
  − −   

 

 
=   +  − −  

 


p = R p p v g

v R a b η

 (5-11) 

 

( )

( ) ( )( )

T

I

t t-1

t

t

(t t) (t) - t

tk k a a

k

k k
+

=

 +  − 

=  − − 

v = R v v g

R a b η
 (5-12) 

 

( ) ( )

( ) ( )( )( )

T

I I I

t t 1

t

t t t

tk

k

Exp k k
+ −

=

 = + 

= − −  ω ω

R R R

ω b η
 (5-13) 

其中，η表示噪声值。 

在 IMU 的实际应用过程中，预积分模型内部通常存在零偏误差，并且该误

差会随着叉车运行状态和外部环境的变化而产生随机漂移。为了解决零偏误差与

IMU 预积分之间的相互影响，本文假设在当前帧的预积分过程中，零偏误差保持

不变[80]。因此，针对上述预积分方程，可以将测量的状态变量和噪声分离，得到

以下式子： 

 
( )( ) ( )

t t-1
2 2

t t t t

t

1 1
t t t

2 2
k k k a k k a

k

k 



+


=

 
 =  + − +  −  −   

 

=  − 

p p v R a b R η

p p

 (5-14) 

 
( ) ( ) ( )( )

t t-1

t t

t

tk k k a a

k

k k



+

=

 =  − − − 

=  − 

v R I a b η

v v

 (5-15) 

 
( ) ( ) ( )( )

( )

t t 1

I II

t

I

1 tr

k

Exp k k k

Exp 

+ − 

=

 =  − + 

=  −

 ω
R R R J η

R

 (5-16) 

其中， I, ,  p v R 均表示 IMU 的观测值；ξΔp, ξΔv, ξΔφ均表示误差项；

J 表示雅可比矩阵。 

由于误差状态变量的预积分涉及较为复杂的噪声模型，并包含高阶项，本文

以激光雷达的关键帧作为基本单位进行预积分[80]。由于每次预积分的累积时长

较短，因此本文在噪声模型中仅保留了一阶系数： 
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( )( )

( )

t ,t t 1
t ,t t 1

t ,t t 1

2

t,t t 1 t,t t 1 t t 1

2

1
t - t t

2

1
t t

2

a

a

   
+ −

+ −

+ −



+ − + − + − = +   − 

+  

p p v R a b

R η

 (5-17) 

 
( )( )

( )

t ,t t 1
t ,t t 1

t ,t t 1

t ,t t 1 t t 1 t t

t t

a

a

  
+ −

+ −

+ −



+ − + − − − 

+ 

v = v R a b

R η
 (5-18) 

 
t t 1,t t

t ,t t 1 ,t t 1

2

,t t 1 t
rr 

  
+ − +

+ − + −




+ −  +  
η

= R J J  (5-19) 

所以噪声协方差矩阵： 

 ( ) ( )t , t , t , t , ,, t t t tk k k k d k  
 

 = = +  +     ω aη v p η η η  (5-20) 

最后预积分状态变量的残差模型，在不同文献中对于预积分的残差定义并不

完全一致，相应的雅可比矩阵也会发生变化，比较常见的做法是直接使用定义求

导[80]： 

 ( ) T 2

I

1
(t+ t) (t) (t) t - t

2
r

 
 =  − −   − 

 
p R p p v g p  (5-21) 

 ( ) ( )T

I (t t) (t) - tr  = +  −  −v R v v g v  (5-22) 

 ( ) ( ) ( )( )( )T
II I Ilog t t tr


 =  +R R R R  (5-23) 

5.4.2 闭合回环检测 

激光 SLAM 前端里程计的误差积累是常见现象。传感器误差（如陀螺仪、

加速度计及激光雷达的测量偏差）会随时间逐步累积，导致定位状态估计产生漂

移[81]。这种漂移可能影响系统的长期精度，从而降低其在实际环境中的应用效果。 

为减小传感器误差累积的影响，引入了回环检测进行误差校正[82]。回环检测

指机器人在环境中移动时，重新到达先前访问的位置。通过识别这些回环，系统

能够建立约束关系，从而调整位姿估计，减少误差的持续积累。 

本文采用多分辨率回环检测策略对子地图进行修正，其核心思想是将地图划

分为多个分辨率层级，每个子地图包含不同层次的信息。引入多分辨率子地图旨

在降低传感器误差累积的影响。不同分辨率层级可提供多层次环境信息，使系统

能够在不同精度要求下进行匹配，不仅增强了对传感器误差的鲁棒性，也提升了

系统在多种环境条件下的适应性。 
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图 5-2 回环约束示意图 

回环约束的示意图如图5-2所示。在回环优化过程中，每次触发回环约束时，

都会增加当前子地图与历史子地图之间的约束条件（见式 5-24 所示）。回环约束

来源于相邻位姿之间的相对位姿观测，并与回环检测计算出的两个子地图之间的

相对位姿关系相关联。 

 ( )
1

loop current previous

−

=W W W
X X X  (5-24) 

其中， current

W
X 为当前帧的位姿； previous

W
X 为与闭合回环相关的位姿。 

5.4.3 因子图优化 

传统数据融合优化通常采用滤波方法进行多源传感器融合，但滤波方法仅进

行单次迭代，且优化过程中受限于误差的线性化。为进一步增强传感器间的关联

性并提升系统整体性能，本文在 SLAM 后端优化中引入紧耦合的图优化方法，

该方法在统一的优化框架下协同处理多源传感器数据，同时兼顾地图构建与定位

过程，从而提升系统的优化效果[83]。 

因子图优化的目标是最小化所有因子的误差函数 mineW ： 

 
2

min min ij ijij
e e= W W  (5-25) 

定义误差函数 ijeW  
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 ( )( )1

ij ij i je
−

= −W W W W
X X X  (5-26) 

这一阶段最终目标函数为： 

 ( )( )
2

1

min min ij ij i jij
e 

−

= −W W W W
X X X  (5-27) 

其中，其中， ij 为节点（i，j）的权重；
ij

W
X 为从帧 i 到帧 j 的真实相对位

姿； i

W
X 和

j

W
X 由式 4-17 计算得到。 

5.4.4 地图重建 

地图重建的目标是基于优化后的位姿来生成地图，获取每一帧 k 的点云数据

k

L
P ，并转换到全局坐标系下： 

 
map,k k k=W W L

P X P  (5-28) 

其中对于点云中具体到每个点 k

W
P 在全局坐标系下的坐标

map,k

W
P 可由公式 5-

29 计算得到。 

 map,k k k k k= +W B W W B
P R X P s  (5-29) 

这一阶段的最终目标是将所有关键帧的点云数据转换到全局坐标系后，将它

们融合在一起，以形成一个新的整体地图达到地图重建的目的： 

 ( )map,

1 1

N N

K k k k k k

k k= =

= = +W B W W B
M P R X P s  (5-30) 

最后，通过第 4.3.1 节中的体素滤波器对新建立地图中的点云进行平均化处

理，得到最终的新地图。 

5.5 实验分析 

基于实验室自研的单舵轮驱动的堆垛式无人叉车平台（如图 5-3 所示），在

模拟室内环境、室外光照环境、室外稀疏特征环境以及 HILTI 数据集中室内空旷

昏暗大房间数据对基于 EKF 的 DLO-HDL 信息融合定位建图算法的单舵轮驱动

的堆垛式无人叉车室内同时定位与建图方法进行了验证实验。设备主控系统采用

研华的 EI-52 工控机，配备 Intel Core i5-1135G7 和 Celeron 6305E 处理器，具备

低功耗高性能的特点，四核八线程，最大睿频可达 4.2 GHz，搭载 ROS 机器人操
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作系统。工业场地环境数据以及无人叉车坐标信息通过 16 线激光雷达和九轴

IMU 采集。激光雷达选用了稳定性较高的速腾 RS-LiDAR-16，测量范围为 40 cm

至 150 m，扫描范围为 360°，分辨率为 0.4°，最高采样频率可达 10 Hz。惯性测

量单元 IMU 则选用了维特 HWT905 九轴 IMU，其姿态测量精度为 0.05°，通信

距离可达 300 m，最高输出频率为 200 Hz。 

嵌入式控制器

上位机

控制模块
定
位
模
块

激光
雷达

行走
驱动
模块

舵轮

充电桩
充电

电池
系统

电
源
模
块

惯

导

通讯
模块

无线AP

 

（a）室内场景   （b）室外场景     （c）实验设备         （d）系统组成 

图 5-3 实验场景及设备 

5.5.1 地图构建及性能分析 

首先，本文采用基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM）

替代基于图优化的 Cartographer 定位建图算法，用于单舵轮驱动的堆垛式无人叉

车的 3D 激光 SLAM。此举旨在解决基于图优化的 Cartographer 算法在计算和存

储需求上的高负担，以及其在复杂动态环境中表现不佳、易受动态物体干扰导致

定位建图偏差的问题。实验结果表明，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法

在计算效率上比 Cartographer 算法有显著提升。然而，在复杂环境中的建图效果

仍有待改善，因此急需进一步优化，以提高其在复杂场景下建图的精度和稳定性。

针对这一问题，本文进一步提出将 HDL-Graph-SLAM 的后端图优化技术集成到

基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法中对其进行改进，以有效解决建图过程

中出现的问题。 

在实验室场景中，分别使用基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-

DLO SLAM）和改进后的基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法（DLO-HDL 

SLAM）进行地图构建的实验结果表明，基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算

法构建的地图在清晰度和准确度上存在明显问题，同时坐标系也出现了明显的偏

移（如图 5-4 所示）。而采用改进后的基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法
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后，地图的质量得到了显著提升，清晰度和准确度有了明显改善，坐标系偏移问

题也得到了有效解决（如图 5-5 所示）。在室外光照影响较大的环境下进行的实

验也表明，采用改进后的基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法所构建的地图

质量相较于基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法有了显著提升，清晰度和准

确度均得到明显改善，坐标系偏移问题同样得到了有效解决（如图 5-6 所示）。 

   

（a）EKF-DLO 建立的室内环境地图    （b）EKF-DLO 建立室内环境地图的坐标偏移 

图 5-4 室内环境中基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的建图效果 

  

（a）DLO-HDL 建立的室内地图      （b）DLO-HDL 建立室内地图的坐标偏移 

图 5-5 室内环境中基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法的建图效果 

  

（a）EKF-DLO 室外光照环境坐标偏移      （b）DLO-HDL 室外光照环境坐标偏移 

图 5-6 室外光照环境中 EKF-DLO SLAM 与 DLO-HDL SLAM 的建图效果 
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然而，在室外稀疏特征环境中，采用改进后的基于 DLO-HDL 的信息融合定

位建图算法进行地图构建未达到预期效果（如图 5-7 所示）。 

 

图 5-7 室外具有稀疏特征环境中 DLO-HDL SLAM 的建图效果 

在采用 HILTI 数据集的室内空旷昏暗大房间环境中，使用改进后的基于

DLO-HDL 的信息融合定位建图算法则取得了预期效果（如图 5-8 所示）。 

   

（a）HILTI 数据集中 EKF-DLO 的建图效果  （b）HILTI 数据集中 DLO-HDL 的建图效果 

图 5-8 HILTI 数据集中 EKF-DLO SLAM 与 DLO-HDL SLAM 的建图效果 

实验结果表明，在构建地图时，基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法

（DLO-HDL SLAM）的计算机资源占用率虽然略高于基于 EKF 的 DLO 信息融

合定位建图算法（EKF-DLO SLAM），但仍显著低于基于图优化的 Cartographer

定位建图算法（如图 5-9 所示）。这一现象表明，本文提出的两种改进算法 EKF-

DLO SLAM 和 DLO-HDL SLAM，在计算资源利用效率方面均有明显提升。通过

综合分析图 5-4 至图 5-9 的实验数据可以证实，基于 DLO-HDL 的信息融合定位

建图算法在保证计算效率的同时，其建图可靠性也得到了有效提升。 
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图 5-9 三种算法对计算机资源使用占比 

5.5.2 轨迹误差分析 

本文将 HDL-Graph-SLAM 的后端集成进基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建

图算法中对基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法进行改进，并猜想单舵轮驱

动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法相

对于原算法的轨迹定位精度会有所提高，为了验证猜想，本文设计在室内环境、

室外光照环境以及 HILTI 数据集数据下分别利用单舵轮驱动的堆垛式无人叉车

采用基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法和改进后的基于 DLO-HDL 的信息

融合定位建图算法进行建图并完成实际轨迹运动规划对比两种算法在实际运动

过程中的轨迹误差以验证猜想。 

图 5-10 的结果表明，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于 DLO-

HDL 的信息融合定位建图算法（DLO-HDL SLAM）在室内工业环境下进行简单

直线轨迹规划时，无论是 x 轴、y 轴还是 z 轴的运动误差，相较于基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM）都有显著改善，验证了我们猜

想的准确性。 
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（a）x 轴轨迹误差 

 

（b）y 轴轨迹误差 

 

（c）z 轴轨迹误差 

图 5-10 室内直线行驶下三种算法的轨迹误差对比图 
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图 5-11 的结果表明，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于 DLO-

HDL 的信息融合定位建图算法（DLO-HDL SLAM）在室内工业环境下进行复杂

环形轨迹规划时，无论是 x 轴、y 轴还是 z 轴的运动误差，相较于基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM）都有显著改善，验证了我们猜

想的准确性。 

 

（a）x 轴轨迹误差 

 

（b）y 轴轨迹误差 
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（c）z 轴轨迹误差 

图 5-11 室内环形运动下三种算法的轨迹误差对比图 

图 5-12 为单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在室内工业环境下的运动轨迹图，

结果表明，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于 DLO-HDL 的信息融

合定位建图算法（DLO-HDL SLAM）在室内工业环境下进行轨迹规划时，无论

是 x 轴、y 轴还是 z 轴的运动误差，相较于基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图

算法（EKF-DLO SLAM）都有显著改善，验证了我们猜想的准确性。 

 

（a）室内直线运动轨迹图 
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（b）环形运动轨迹图 

图 5-12 室内工业环境下三种算法运动轨迹图 

图 5-13、5-14 的结果表明，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于

DLO-HDL 的信息融合定位建图算法（DLO-HDL SLAM）在室外光照环境下进行

轨迹规划时，无论是 x 轴、y 轴还是 z 轴的运动误差，相较于基于 EKF 的 DLO

信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM）都有显著改善，验证了我们猜想的准

确性。 

 

（a）x 轴轨迹误差 



安徽工程大学硕士学位论文 

84 

 

（b）y 轴轨迹误差 

 

（c）z 轴轨迹误差 

图 5-13 室外光照环境下三种算法的轨迹误差对比图 

 

图 5-14 室外光照环境下三种算法运动轨迹图 
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图 5-15、5-16 的结果表明，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车采用改进后的基于

DLO-HDL 的信息融合定位建图算法（DLO-HDL SLAM）在 HILTI 数据集中室

内空旷昏暗大房间下进行轨迹规划时，无论是 x 轴、y 轴还是 z 轴的运动误差，

相较于基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法（EKF-DLO SLAM）都有显著

改善，验证了我们猜想的准确性。 

 

（a）x 轴轨迹误差 

 

（b）y 轴轨迹误差 
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（c）z 轴轨迹误差 

图 5-15 HILTI 数据集下三种算法的轨迹误差对比图 

 

图 5-16 HILTI 数据集下三种算法运动轨迹图 

5.5.3 稳定性分析 

为了验证本文提出的 DLO-HDL SLAM 算法在精度和稳定性方面的优越性，

我们将其与第四章提出的 EKF-DLO SLAM 算法以及基于图优化的 Cartographer

定位建图算法进行了对比实验。实验场景包括：单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在

实际室内工业环境下的直线轨迹和环形轨迹测试、室外光照环境测试，以及

HILTI 数据集中室内空旷昏暗大房间的场景测试。实验通过比较各算法在叉车行

驶轨迹上的定位点与理想轨迹点之间的方差和标准差来评估性能。如表 5-1 和 5-

2 所示，DLO-HDL SLAM 算法在所有测试场景下（包括室内工业环境、室外光

照环境和 HILTI 数据集场景）的轨迹点方差和标准差均显著小于 EKF-DLO 算法
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和 Cartographer 算法。这一结果充分证明了 DLO-HDL SLAM 算法在定位精度和

稳定性上的显著优势。具体而言，实验数据显示：DLO-HDL SLAM 算法相较于

EKF-DLO 算法定位精度提升了 60.9%，相较于 Cartographer 算法提升了 56.9%。

同时，在系统稳定性方面也取得了显著提升。这些定量结果有力地验证了 DLO-

HDL SLAM 算法的优越性能。 

表 5-1 室内环境轨迹点误差的方差和标准差 

性能 

算法 

室内直线轨迹 室内环形轨迹 

方差/m² 标准差/m 方差/m² 标准差/m 

Cartographer 0.02805 0.16748 0.07297 0.25157 

EKF-DLO SLAM 0.02724 0.16505 0.06042 0.24580 

DLO-HDL SLAM 0.00205 0.04522 0.00862 0.09285 

表 5-2 室外环境与数据集环境轨迹点误差的方差和标准差 

性能 

算法 

室外光照环境 HILTI 数据集 

方差/m² 标准差/m 方差/m² 标准差/m 

Cartographer 0.11405 0.33772 19.65863 4.43381 

EKF-DLO SLAM 0.13351 0.36539 2.16202 1.47038 

DLO-HDL SLAM 0.07107 0.26659 0.07064 0.26577 

5.6 本章小结 

本章针对第四章提出的基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法的误差机

理展开深入研究，在第四章的基础上引入后端优化机制，提出了一种 DLO-HDL

信息融合定位建图算法。研究首先系统分析了激光雷达与 IMU 传感器误差对定

位建图精度的影响机制，在此基础上构建了 DLO-HDL SLAM 的系统框架，重点

优化了后端位姿图与闭环检测等关键技术环节。实验验证表明，该算法在复杂环

境下具有显著的性能提升，定位精度和建图质量均优于传统方法。研究成果为无

人叉车的高精度定位与建图提供了创新的技术方案，具有重要的工程应用价值。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 论文总结 

与传统叉车相比，无人叉车在工业制造、智能仓储和工业运输等众多领域具

有显著优势，已广泛应用于各个行业。因此，确保无人叉车具备高精度和高稳定

性的定位能力至关重要。3D 激光 SLAM 是一种常见的定位导航方法，通过激光

雷达传感器实现移动机器人的定位与建图工作。本文提出了一种基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法，研究了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的定位建图

问题，并进一步提出了基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法。该算法实现了

单舵轮驱动的堆垛式无人叉车在不同工作环境下的高精度和高稳定性的定位建

图。本文的主要研究成果如下： 

（1）为实现单舵轮驱动的堆垛式无人叉车基于 3D 激光 SLAM 的同时定位

与建图，本文建立了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动模型和导航系统。通过

推导激光雷达和 IMU 的测量模型，以及单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的运动学

模型，为所提出算法的误差机理分析提供了理论支持；此外，本文还推导了数据

融合模型，为后续算法中的数据融合提供了具体方案，并通过 MATLAB 进行运

动学仿真，验证了推导模型的准确性。最后，设计了单舵轮驱动的堆垛式无人叉

车的导航系统，为实验验证搭建了实验平台。 

（2）针对单一激光雷达传感器在单舵轮驱动的堆垛式无人叉车定位建图中

存在的误差较大、复杂动态环境下建图效果差以及传统图优化算法在处理 3D 

SLAM 时面临的高计算量和高存储需求等问题，本文提出了一种基于 EKF 的

DLO 信息融合定位建图算法。该方法通过扩展卡尔曼滤波（EKF）将 IMU（惯

性测量单元）和 LiDAR（激光雷达）传感器数据融合并利用融合后的数据作为

DLO SLAM 的输入，实现了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的高效定位与建图。

实验结果验证了该方法可以基本实现单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的精准定位

与建图工作，并有效解决了传统图优化算法在处理 3D SLAM 时所面临的计算量

过大和存储需求过高的问题。 
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（3）针对基于 EKF 的 DLO 信息融合定位建图算法因缺乏后端优化而导致

的误差累计问题，本文提出了基于 DLO-HDL 的信息融合定位建图算法。该方法

将 HDL-Graph-SLAM 后端的回环检测与位姿图优化融入到基于 EKF 的 DLO 信

息融合定位建图算法中，从而实现了单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的高精度、高

稳定性定位与建图。通过对比实验结果表明，该方法有效解决了基于 EKF 的 DLO

信息融合定位建图算法中的误差累计问题，并且在精度和鲁棒性方面表现优异。 

6.2 研究展望 

本文对单舵轮驱动的堆垛式无人叉车基于 3D 激光 SLAM 的同时定位与建

图方法进行了深入研究，但在实际应用中仍需进一步优化，以提升该方法的实用

性和可靠性。以下几个方面仍需要进一步完善： 

（1）极端环境下的高精度与高稳定性同时定位与建图研究。本文提出的算

法在动态遮挡、纹理缺乏区域以及特征稀疏等极端环境中的定位建图效果未能达

到预期。因此，如何在这些复杂环境下实现单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的高精

度、高稳定性同时定位与建图，仍是未来研究的重要方向。 

（2）多模态感知定位导航系统的研究。本文仅针对基于激光雷达和 IMU 的

数据融合进行单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的定位导航工作进行研究。在未来的

研究中，可以结合视觉相机、激光雷达、惯性导航等多种传感器的信息，构建多

模态感知系统，以提升对环境的全面理解和认知能力，从而使单舵轮驱动的堆垛

式无人叉车能够更加可靠地执行各种任务。此外，借助深度学习技术对传感器数

据进行特征提取和融合，可以更有效地识别和理解环境中的目标物体，如障碍物

和货架，从而增强单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的自主导航和避障能力。 

（3）大负载条件下堆垛式无人叉车同时定位与建图研究。本文未涉及大负

载条件下堆单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的同时定位与建图分析。然而，在大负

载条件下，单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的车轮变形和滑移现象会更加显著，从

而对定位精度与稳定性产生更大影响。此外，大负载还会使单舵轮驱动的堆垛式

无人叉车的车身转向、加减速操作更加困难。因此，未来的研究可以聚焦于超大

负载条件下单舵轮驱动的堆垛式无人叉车的同时定位与建图，以应对更为复杂的

工作环境和提升系统的性能。 
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附录 1 直线运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T; 

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0]; 

v = 1.0; delta = 0; L = 2.0;  

target_trajectory = [linspace(0, 10, length(t)); linspace(0, 0, length(t))];  

x_history = zeros(3, length(t)); x_history(:, 1) = X; 

for k = 1:length(t)-1 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v * tan(delta) / L) * dt; 

        x_history(:, k+1) = X; 

end 

error = sqrt((x_history(1, :) - target_trajectory(1, :)).^2 + (x_history(2, :) - target_trajectory(2, :)).^2); 

rmse = sqrt(mean(error.^2)); 

disp(['轨迹跟踪均方根误差 (RMSE): ', num2str(rmse)]);  

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2); 

hold on; 

plot(target_trajectory(1, :), target_trajectory(2, :), 'r--', 'LineWidth', 2);  

quiver(x_history(1, :), x_history(2, :), cos(x_history(3, :)), sin(x_history(3, :)), 0.5, 'g');  

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('无人叉车运动轨迹'); 

legend('实际轨迹', '目标轨迹'); 

grid on; 

axis equal; 
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附录 2 曲线运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T 

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0];  

v = 1.0; delta = 0.2; L = 2.0; 

R = L / tan(delta); theta = v * t / R; 

x_target = R * sin(theta); y_target = R * (1 - cos(theta)); target_trajectory = [x_target; y_target]; 

x_history = zeros(3, length(t)); x_history(:, 1) = X;  

for k = 1:length(t)-1 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v * tan(delta) / L) * dt; 

    x_history(:, k+1) = X; 

end 

error = sqrt((x_history(1, :) - target_trajectory(1, :)).^2 + (x_history(2, :) - target_trajectory(2, :)).^2); 

rmse = sqrt(mean(error.^2)); 

disp(['轨迹跟踪均方根误差 (RMSE): ', num2str(rmse)]);  

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2); 

hold on; 

plot(target_trajectory(1, :), target_trajectory(2, :), 'r--', 'LineWidth', 2); 

quiver(x_history(1, :), x_history(2, :), cos(x_history(3, :)), sin(x_history(3, :)), 0.5, 'g'); 

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('无人叉车运动轨迹'); 

legend('实际轨迹', '目标轨迹'); 

grid on; 

axis equal; 
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附录 3 不同线速度及转向角运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T;  

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0];  

v = 1.0; delta = 0.2; L = 2.0; 

x_history = zeros(3, length(t)); x_history(:, 1) = X; 

for k = 1:length(t)-1 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v * tan(delta) / L) * dt; 

    x_history(:, k+1) = X; 

end  

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2); 

hold on; 

quiver(x_history(1, :), x_history(2, :), cos(x_history(3, :)), sin(x_history(3, :)), 0.5, 'r'); 

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('无人叉车运动轨迹'); 

grid on; 

axis equal;  

curvature = abs(tan(delta) / L);  

disp(['理论曲率: ', num2str(curvature)]);  

figure; 

plot(t, x_history(3, :), 'g-', 'LineWidth', 2); 

xlabel('时间 (s)'); 

ylabel('偏航角 (rad)'); 

title('偏航角随时间变化'); 
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grid on;  

psi_rate = diff(x_history(3, :)) / dt; 

theory_psi_rate = v * tan(delta) / L; 

disp(['仿真偏航角变化率: ', num2str(mean(psi_rate))]); 

disp(['理论偏航角变化率: ', num2str(theory_psi_rate)]); 

v_values = [0.5, 1.0, 1.5]; 

figure; 

hold on; 

for i = 1:length(v_values) 

    v = v_values(i); 

    X = [x0; y0; psi0]; 

    x_history_v = zeros(3, length(t)); 

    x_history_v(:, 1) = X; 

    for k = 1:length(t)-1 

        X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

        X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

        X(3) = X(3) + (v * tan(delta) / L) * dt; 

        x_history_v(:, k+1) = X; 

    end 

    plot(x_history_v(1, :), x_history_v(2, :), 'DisplayName', ['v = ', num2str(v)]); 

end 

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('不同线速度下的运动轨迹'); 

legend; 

grid on; 

axis equal; 

hold off;  
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delta_values = [0.1, 0.3, 0.5]; 

v = 1.0; 

figure; 

hold on; 

for i = 1:length(delta_values) 

    delta = delta_values(i); 

    X = [x0; y0; psi0]; 

    x_history_delta = zeros(3, length(t)); 

    x_history_delta(:, 1) = X; 

    for k = 1:length(t)-1 

        X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

        X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

        X(3) = X(3) + (v * tan(delta) / L) * dt; 

        x_history_delta(:, k+1) = X; 

    end 

    plot(x_history_delta(1, :), x_history_delta(2, :), 'DisplayName', ['\delta = ', num2str(delta)]);  

end 

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('不同转向角度下的运动轨迹'); 

legend; 

grid on; 

axis equal; 

hold off;  

target_trajectory = [linspace(0, 10, length(t)); linspace(0, 0, length(t))]; 

error = sqrt((x_history(1, :) - target_trajectory(1, :)).^2 + (x_history(2, :) - target_trajectory(2, :)).^2); 

rmse = sqrt(mean(error.^2)); 

disp(['轨迹跟踪均方根误差 (RMSE): ', num2str(rmse)]); 
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附录 4 转向角随时间变化运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T; 

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0]; 

v = 1.0; L = 2.0;  

delta = @(t) 0.2 * sin(0.5 * t);  

x_target = zeros(1, length(t)); 

y_target = zeros(1, length(t)); 

psi_target = zeros(1, length(t)); 

for k = 1:length(t) 

    if k == 1 

        x_target(k) = x0; 

        y_target(k) = y0; 

        psi_target(k) = psi0; 

    else 

        R = L / tan(delta(t(k))); 

        dpsi = (v / R) * dt; 

        psi_target(k) = psi_target(k-1) + dpsi; 

        x_target(k) = x_target(k-1) + v * cos(psi_target(k)) * dt; 

        y_target(k) = y_target(k-1) + v * sin(psi_target(k)) * dt; 

    end 

end 

target_trajectory = [x_target; y_target];  

x_history = zeros(3, length(t)); 

x_history(:, 1) = X; 

for k = 1:length(t)-1 

    delta_k = delta(t(k)); 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 
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    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v * tan(delta_k) / L) * dt; 

    x_history(:, k+1) = X; 

end 

error = sqrt((x_history(1, :) - target_trajectory(1, :)).^2 + (x_history(2, :) - target_trajectory(2, :)).^2); 

rmse = sqrt(mean(error.^2)); 

disp(['轨迹跟踪均方根误差 (RMSE): ', num2str(rmse)]);  

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2); 

hold on; 

plot(target_trajectory(1, :), target_trajectory(2, :), 'r--', 'LineWidth', 2); 

quiver(x_history(1, :), x_history(2, :), cos(x_history(3, :)), sin(x_history(3, :)), 0.5, 'g'); 

xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('无人叉车运动轨迹'); 

legend('实际轨迹', '目标轨迹'); 

grid on; 

axis equal;  

figure; 

plot(t, x_history(3, :), 'g-', 'LineWidth', 2); 

xlabel('时间 (s)'); 

ylabel('偏航角 (rad)'); 

title('偏航角随时间变化'); 

grid on; 
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附录 5 理想状态下数据融合运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T; 

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0]; X_est = X; 

v = 1.0; delta = 0.2; L = 2.0; 

x_history = zeros(3, length(t)); x_history(:, 1) = X; 

for k = 1:length(t)-1 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v / L) * tan(delta) * dt;  

    p_L = generateLidarData(X); 

    [a_meas, omega_meas] = generateIMUData(v, delta, L); 

    X_est = ekfFusion(X_est, p_L, a_meas, omega_meas); 

    x_history(:, k+1) = X; 

end 

X_theory = [x0; y0; psi0]; 

x_theory = zeros(3, length(t)); 

x_theory(:, 1) = X_theory;  

for k = 1:length(t)-1 

    X_theory(1) = X_theory(1) + v * cos(X_theory(3)) * dt; 

    X_theory(2) = X_theory(2) + v * sin(X_theory(3)) * dt; 

    X_theory(3) = X_theory(3) + (v / L) * tan(delta) * dt; 

    x_theory(:, k+1) = X_theory; 

end 

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2, 'DisplayName', '仿真轨迹'); 

hold on; 

plot(x_theory(1, :), x_theory(2, :), 'r--', 'LineWidth', 2, 'DisplayName', '理论轨迹'); 
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xlabel('X (m)'); 

ylabel('Y (m)'); 

title('理论轨迹与仿真轨迹对比'); 

legend; 

grid on; 

axis equal; 

error_x = x_theory(1, :) - x_history(1, :); 

error_y = x_theory(2, :) - x_history(2, :); 

error_pos = sqrt(error_x.^2 + error_y.^2); 

figure; 

plot(t, error_pos, 'k-', 'LineWidth', 2); 

xlabel('时间 (s)'); ylabel('位置误差 (m)'); title('理论轨迹与仿真轨迹的位置误差'); 

grid on; 

function p_L = generateLidarData(X) 

    obstacle_global = [X(1) + 1*cos(X(3));  

                      X(2) + 1*sin(X(3))]; 

    R = [cos(X(3))  sin(X(3)); 

         -sin(X(3)) cos(X(3))]; 

    p_L = R * (obstacle_global - [X(1); X(2)]); 

end 

function [a_meas, omega_meas] = generateIMUData(v, delta, L) 

    noise_level = 0.02; 

    a_meas = 0 + noise_level*randn; 

    omega_meas = (v / L) * tan(delta) + noise_level*randn; 

end 

function X_est = ekfFusion(X_est, p_L, a_meas, omega_meas) 

    X_est(3) = X_est(3) + omega_meas * 0.1; 

end 
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附录 6 噪声误差下数据融合运动学仿真 MATLAB 代码 

dt = 0.1; T = 10; t = 0:dt:T;  

x0 = 0; y0 = 0; psi0 = 0; X = [x0; y0; psi0]; X_est = X;  

v = 1.0; phi = 0.2; L = 2.0; 

x_history = zeros(3, length(t)); x_history(:, 1) = X; 

for k = 1:length(t)-1 

    X(1) = X(1) + v * cos(X(3)) * dt; 

    X(2) = X(2) + v * sin(X(3)) * dt; 

    X(3) = X(3) + (v / L) * tan(phi) * dt;  

    p_L = generateLidarData(X); 

    [a_meas, omega_meas] = generateIMUData(v, (v / L) * tan(phi));  

    X_est = ekfFusion(X_est, p_L, a_meas, omega_meas, dt, v, L, phi);  

    x_history(:, k+1) = X_est; 

end 

X_theory = [x0; y0; psi0]; x_theory = zeros(3, length(t)); x_theory(:, 1) = X_theory; 

for k = 1:length(t)-1 

    X_theory(1) = X_theory(1) + v * cos(X_theory(3)) * dt; 

    X_theory(2) = X_theory(2) + v * sin(X_theory(3)) * dt; 

    X_theory(3) = X_theory(3) + (v / L) * tan(phi) * dt; 

    x_theory(:, k+1) = X_theory; 

end 

figure; 

plot(x_history(1, :), x_history(2, :), 'b-', 'LineWidth', 2, 'DisplayName', '仿真轨迹'); 

hold on; 

plot(x_theory(1, :), x_theory(2, :), 'r--', 'LineWidth', 2, 'DisplayName', '理论轨迹'); 

xlabel('X (m)'); ylabel('Y (m)'); title('理论轨迹与仿真轨迹对比'); 

legend; 
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grid on; 

axis equal; 

error_x = x_theory(1, :) - x_history(1, :); 

error_y = x_theory(2, :) - x_history(2, :); 

error_pos = sqrt(error_x.^2 + error_y.^2); 

figure; 

plot(t, error_pos, 'k-', 'LineWidth', 2); 

xlabel('时间 (s)'); ylabel('位置误差 (m)'); title('理论轨迹与仿真轨迹的位置误差'); 

grid on; 

function p_L = generateLidarData(X) 

    obstacle_global = [X(1) + 1 * cos(X(3)); 

                       X(2) + 1 * sin(X(3))]; 

    R = [cos(X(3))  sin(X(3)); 

         -sin(X(3)) cos(X(3))]; 

    p_L = R * (obstacle_global - [X(1); X(2)]); 

    noise_level = 0.05; 

    p_L = p_L + noise_level * randn(2, 1); 

end 

function [a_meas, omega_meas] = generateIMUData(v, omega) 

    noise_level = 0.1; 

    a_meas = 0 + noise_level * randn; 

    omega_meas = omega + noise_level * randn; 

end 

function X_est = ekfFusion(X_est, p_L, a_meas, omega_meas, dt, v, L, phi) 

    X_est(3) = X_est(3) + omega_meas * dt; 

    X_est(1) = X_est(1) + v * cos(X_est(3)) * dt + 0.02 * randn; 

    X_est(2) = X_est(2) + v * sin(X_est(3)) * dt + 0.02 * randn; 

end 



安徽工程大学硕士学位论文 

107 

附录 7 Simulink 仿真子模块 

3.5.5 节中的数据融合系统 Simulink 仿真模型图中的子模块。 

X 轴加速度 alpha x： 

 

Y 轴加速度 alpha y： 
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偏航角 ： 

 

X 轴瞬时变化 Delta x： 

 

Y 轴瞬时变化 Delta y： 
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