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基于多传感器融合的移动平台精确定位 

与环境感知技术研究 

摘 要 

随着生活中自动化需求的增加，自动驾驶技术也在不断发展。

实现自动驾驶的核心之一是同步定位与建图技术（Simultaneous 

Localization And Mapping，SLAM），依靠单一传感器的 SLAM 技术

在日益复杂的应用场景中，难以保障定位与建图的精度。融合多种

传感器数据的 SLAM技术成为研究的热点。为提高 SLAM算法的定

位与建图精度并增强多传感器融合算法的鲁棒性，本课题聚焦室外

大场景下移动平台多传感器融合的精确定位与环境感知技术的研究，

主要研究内容如下：   

（1）针对传统基于的回环检测算法计算量较大、对初值敏感的

问题，设计了一种基于LIDAR SYM关键帧描述子的回环检测算法。

将三维关键帧点云投影到二维平面，并通过二维网格编码，将点云

转化为简洁的描述子。提升回环检测算法的运算速度，提高了

SLAM算法的整体效率。   

（2）针对 SLAM算法位姿求解精度较低的问题，设计了一种惯

性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）与轮速里程计

（Odometry，ODO）联合预积分模型，通过数据融合，充分利用两
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者的互补特性，提高移动平台的位姿精度并为点云畸变校正提供了

精确初值。  

（3）针对固定间隔的关键帧选取策略导致计算量大、实时性低

的问题，设计了一种基于运动阈值的关键帧选取策略，通过动态评

估帧间相对运动，避免选取过于密集或稀疏，提高算法的效率和实

时性，提升算法的整体性能。 

（4）针对单一传感器在复杂环境下难以保障建图精度和鲁棒性

的问题，设计了一种基于多传感器融合的 SLAM 算法，通过将激光

雷达、IMU、ODO 以及全球卫星导航系统（Global Position System，

GPS）数据紧耦合，有效提高 SLAM 算法的建图精度和鲁棒性。   

（5）采用公开 KITTI 数据集对算法精度和鲁棒性进行了仿真验

证。搭建了移动测试平台，对多传感器融合算法进行实车验证，结

果表明相关算法在真实复杂环境中具有良好建图精度和鲁棒性。 

关键词： 移动平台，SLAM，预积分，回环检测，多传感器融合 
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RESEARCH ON PRECISE POSITIONING AND 

ENVIRONMENTAL PERCEPTION TECHNOLOGY FOR 

MOBILE PLATFORMS BASED ON MULTI-SENSOR 

FUSION 

ABSTRACT 

With the increasing demand for automation in daily life, autonomous 

driving technology has been continuously evolving. One of the core 

technologies enabling autonomous driving is Simultaneous Localization 

and Mapping (SLAM). However, SLAM systems relying on a single 

sensor struggle to ensure sufficient localization and mapping accuracy in 

increasingly complex application scenarios. Consequently, multi-sensor 

fusion SLAM has become a focal point of research. To enhance localization 

and mapping accuracy while improving the robustness of multi-sensor 

fusion algorithms, this study focuses on precise localization and 

environmental perception technologies for outdoor large-scale mobile 

platforms. The main research contributions are as follows: 

(1) To address the high computational complexity and sensitivity to 

initial values in traditional loop closure detection algorithms, a loop closure 

detection method based on the LIDAR SYM keyframe descriptor is 

designed. This approach projects 3D keyframe point clouds onto a 2D 
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plane and encodes them into a 2D grid, transforming point cloud data into 

a compact descriptor. This improves the computational efficiency of loop 

closure detection and enhances the overall efficiency of the SLAM system. 

(2) To improve the accuracy of pose estimation in SLAM, an Inertial 

Measurement Unit (IMU) and Odometry (ODO) joint pre-integration 

model is developed. By integrating data from both sensors, the 

complementary characteristics of IMU and ODO are effectively leveraged, 

enhancing the accuracy of mobile platform pose estimation and providing 

a precise initial value for point cloud distortion correction. 

(3) To address the limitations of fixed-interval keyframe selection, 

which leads to excessive computational load and reduced real-time 

performance, a motion-threshold-based keyframe selection strategy is 

proposed. By dynamically evaluating the relative motion between frames, 

this approach prevents overly dense or sparse keyframe selection, 

improving algorithmic efficiency and real-time performance while 

optimizing overall system performance. 

(4) To mitigate the challenges of ensuring mapping accuracy and 

robustness in complex environments using a single sensor, a multi-sensor 

fusion SLAM algorithm is designed. This algorithm tightly integrates data 

from Light Detection and Ranging (LiDAR), IMU, ODO, and the Global 

Positioning System (GPS), significantly improving both mapping accuracy 

and system robustness. 
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(5) The proposed algorithm’s accuracy and robustness are validated 

through simulations using the publicly available KITTI dataset. 

Additionally, a mobile testing platform is constructed for real-world 

vehicle experiments. Experimental results demonstrate that the proposed 

multi-sensor fusion SLAM algorithm achieves high mapping accuracy and 

robustness in real-world complex environments.  

KEY WORDS: mobile platform, SLAM, pre-Integration, loop closure 

detection, multi-sensor fusion 
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第 1 章 绪论 

1.1研究背景与意义 

随着自动驾驶技术的快速发展[1]，各类自主移动平台也逐步进入人们的视

野，基于激光雷达的多传感器融合技术也在不断进步，并被逐渐应用于无人汽

车以及无人物流、无人巡检等领域[2-5]。无人驾驶出租车提高了出行的便捷性；

无人配送车提高了物流的时效性；无人巡检车提高了巡检作业的安全性，各类

自主移动平台如图 1-1所示。 

 

图 1-1 自主移动平台 

实现各类移动平台自动驾驶的前提[6-8]，是依靠移动平台搭载的传感器构建

高精度定位与建图，即SLAM技术[9-13]。基于SLAM技术的多传感器融合方法，

能够实施移动平台的全方位感知。通过对多种传感器数据进行融合处理，实现

高精度定位与建图。基于多传感器融合的 SLAM 技术能够构建具有时空一致性

的精确环境地图，为实现移动平台的自动驾驶提供了技术支撑。 

目前，随着各类传感器[13-15]如激光雷达[16-17]、双目相机[18-19]、深度相机[15]、

惯性测量单元（Inertial Measurement Unit, IMU）[20-21]、轮速里程计（Odometer, 

ODO）[22-23]及全球定位系统（Global Positioning System, GPS）[24-25]等传感器的

不断研发和迭代，SLAM 算法的研究也在不断深入，视觉传感器因低廉的价格，
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丰富的数据信息常被应用于 SLAM 算法中。视觉传感器在使用过程中受限于外

部环境条件，尤其是在拍摄角度、光照强度及天气状况等不可控因素的影响下，

其对场景特征的获取能力降低。使得图像特征的有效获取面临较大挑战。特别

是在动态变化的环境中，这种问题更加显著。与视觉传感器相比，三维激光雷

达（LiDAR）对外界环境光线和天气的变化不敏感，激光雷达通过发射激光束

并测量其返回时间，能够获取高精度的三维空间信息。激光雷达 SLAM 算法因

其独特优势，已成为当前研究领域的热点方向。 

激光雷达虽然能够提供高精度的定位与点云地图，但其主要关注场景结构

信息。在某些特定空旷的郊区环境，场景的结构特征较少，激光雷达的位姿估

计精度会显著下降。为了进一步提高自主移动平台定位与建图的稳定性和鲁棒

性，融合多传感器信息的 SLAM算法成为研究的重点。 

通过将激光雷达与IMU、ODO、GPS 数据进行有效融合，有效克服了单一

传感器的局限性。不仅提升了解算效率，同时提高了定位与建图的精度。尽管

基于激光雷达的多传感器融合技术取得了显著进展，但建图实时性较低、长距

离下产生累计误差的问题，需要对 SLAM技术做进一步的研究。 

SLAM 技术是指移动平台在未知环境中，通过搭载的多种传感器，实时采

集环境数据并进行位姿的估计，根据实时的位置信息，不断更新并构建环境的

增量地图，实现在未知环境下的定位与建图。这项技术的实现需要各传感器数

据的有效结合，多种传感器根据实际需要采集不同数据，通过整合不同传感器

的数据，有效避免因信息不足而导致的位姿估计误差，提升了整体定位精度，

多传感器数据的融合流程如图 1-2所示。 

 

图 1-2多传感器融合算法流程图 
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流程图中展示了多传感器融合的 SLAM 算法中不同类型数据的多层次、多

维度的信息整合与优化，构建出对环境的统一描述。多传感器融合消除了单一

传感器 SLAM 系统中的不确定性，提供了精确的观测结果，并将各类传感器信

息进行融合，实现了移动平台在各类场景下的精确定位与建图。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 国外研究现状 

对 SLAM 相关技术的探索最早源于国外。在技术发展的初期阶段，研究者

针对 SLAM 系统中的状态估计问题，主要运用扩展卡尔曼滤波（Extended 

Kalman Filter, EKF）方法来[26-27]来解决这类问题。EKF 将非线性函数通过一阶

泰勒公式进行线性化处理，通过卡尔曼滤波的流程求解最优估计[28]。但在实际

应用中，移动平台的状态方程通常并不服从高斯分布这一假设。因此，基于粒

子滤波的 SLAM 算法逐渐受到关注。粒子滤波（Particle Filter）[29]本质上是

一种蒙特卡洛方法，能够通过大量样本近似估计状态的概率分布，从而更有效

的处理非线性问题。 

在粒子滤波 SLAM 的发展历程中，Montemerlo 等人于 2002 年引入了

FastSLAM[30]算法，随后于 2003 年进一步提出了 FastSLAM 2.0[31]算法。该算法

通过粒子滤波技术对 SLAM 系统中的非线性概率密度分布进行了有效估计，在

非线性估计方面展现出较高的适应性。但粒子退化问题仍对算法精度构成一定

影响。针对这一局限，FastSLAM 2.0采用了扩展卡尔曼滤波（EKF）方法，对移

动平台的位姿进行递归更新，在一定程度上减缓了粒子退化的速率。Grisetti 等

人于 2007 年提出的 Gmapping[32]算法通过改进提议分布并对点云重采样次数进

行合理限制，有效降低了粒子损失现象的发生。随着研究的深入，图优化方法

逐渐成为提升 SLAM算法精度的关键技术。1997年，Lu等人首次提出了图优化

框架，设计了一种基于图优化框架的 SLAM算法[33]，减小了累计误差。相较于粒

子滤波方法，图优化技术通过构建包含位姿节点和约束关系的因子图框架，将

原本的非线性最优化问题转化为基于最小二乘的优化问题。这种方法充分利用

历史数据对系统状态进行优化处理，从而减少了传统递推估算中计算的复杂度。

Kato 等人在 2010 年提出了 KartoSLAM 算法，该算法采用非迭代的分解方法，
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实现了 SLAM 系统方程的快速求解。然而，该算法需要预先生成子图并进行匹

配，降低了其整体运算效率。因此，KartoSLAM 更适合用于小范围的环境建图

[34]。近年来，Google公司于 2016 年推出了广泛应用的 Cartographer算法，该算

法采用扫描与地图的匹配 scan-to-map 方法，并通过分支定界策略识别重叠位置，

通过添加回环约束，有效减少了累积误差，提升了系统的精度和稳定性[35]。

Cartographer的高精度建图，标志着 SLAM算法在实际场景中的进一步成熟与发

展。国外自主移动平台如图 1-3所示。 

 

图 1-3国外自主移动平台 

1.2.2 国内研究现状 

在国内 SLAM 算法研究领域，学者们通过持续深入研究，取得了丰富的创

新成果。上海交通大学的孙作雷于 2010年提出了一个面向滞后状态信息的融合

滤波框架，通过将条件随机场激光匹配技术与采样积不确定性相结合，深入探

讨了其在构建大规模地图方面的潜力与优势[36]。哈尔滨工业大学的宋春林于

2014 年提出了一种基于地标环境的扩展卡尔曼滤波（EKF）方程，将数据关联

技术与联合相容分枝定界法及最近邻方法相结合，进一步提升了 SLAM 算法在

复杂环境下的适应能力与定位精度[37]。 

香港大学的刘峥等人于 2021 年提出了一种名为 BALM（Beam Adjustment 

LiDAR Mapping）的 SLAM 算法框架，该框架创新性地引入了光束平差方法，

将激光雷达数据进行精确点云匹配，优化了地图构建过程，有效降低了由于传

感器累积误差导致的建图精度问题[38]。香港大学的徐威等人分别于 2021 年和

2022 年提出了 fast-lio[39]及其改进版 fast-lio2
[40]。fast-lio 算法通过建立一种迭代
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误差状态的卡尔曼滤波架构，实现了激光雷达与惯性测量单元（IMU）数据的

紧密融合，显著提升了建图系统的精确度。fast-lio2 引入增量 Kd-tree 数据结构，

提高了点云与地图匹配效率，增强了算法的稳定性与适用性。 

浙江大学的王阳于 2022 年提出了一种基于位姿图优化的后端处理方法。该

方法利用列文伯格-马夸尔特（Levenberg–Marquardt, L-M）算法将传感器数据

与约束条件相结合，降低了大场景下的里程计累积误差。同时，探索性地引入

了基于分支界定的像素匹配方法，用于回环检测与误差校正，进一步提升了算

法在复杂环境中的稳定性与准确性[41]，国内自主移动平台如图 1-4所示。 

 

图 1-4国内自主移动平台 

1.3主要研究内容 

为满足自主移动平台在实际运行中对高精度定位与建图的需要，本研究立

足于实际需求，开展了面向多传感器紧耦合的 SLAM 算法研究。研究的核心目

标在于实现 3D激光雷达、IMU、ODO及 GPS 等传感器的数据高效融合，实现

移动平台在室外大场景下的高精度的定位与地图构建。本研究所采用的验证方

法基于 KITTI 对所提出的算法性能进行了全面评估与验证分析[42]，并在实际校

园场景中搭建移动测试平台进行实车建图验证[43-45]。通过多层次的验证策略，

确保算法在不同场景下的适用性与稳定性，研究内容的具体构成如下： 

多传感器融合技术的原理与算法设计：通过对激光雷达、IMU和 GPS 的数

学模型进行详细分析，重点研究了多传感器数据紧耦合技术对定位与建图的优
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化。构建了一种因子图优化框架，有效融合激光雷达、IMU和 GPS数据，进一

步提升了定位与建图的精度。同时为确保融合结果的准确性和稳定性，分析传

感器误差模型的建立方法，采取相应的补偿措施。 

IMU 与 ODO 联合预积分模型的建立：IMU 高频数据能够有效去除激光雷

达由于运动产生的点云畸变，ODO 为移动平台提供了准确的相对位移信息。

IMU与ODO的联合预积分模型基于固定频率对位姿进行优化求解，避免因频率

不同导致的计算复杂度问题[46]。本文在第四章将深入探讨 IMU 与 ODO 的联合

预积分理论，提出并构建 IMU-ODO 联合预积分模型。进一步推导联合预积分

的残差方程，提升移动平台的定位与建图精度和效率[47]。 

基于多传感器融合的回环检测算法研究：提出了一种基于 LiDAR SYM 特

征描述子的回环检测算法，提升算法在复杂室外环境中的检测性能。解决传统

的回环检测算法在面对复杂场景时容易受到环境变化干扰的问题，降低检测算

法对初值的敏感度，提升回环检测算法在复杂场景下的检测能力，进一步提高

定位与建图的准确性和鲁棒性，消除长距离下的累计误差。 

移动平台精确定位与环境感知算法的实现与验证：在机器人操作系统

（ROS）[48-49]环境下，采用公开的 KITTI 数据集进行算法可行性的验证。搭建

了移动实验平台，通过在复杂真实场景中的实地测试，对算法的定位和建图性

能进行全面的验证，确保算法在真实应用场景中的性能表现。 

1.4章节安排 

本文共分为六章： 

第一章阐述了本课题的研究背景及其理论与实践意义，系统梳理了国内外

的研究进展，并明确了论文的整体结构安排。概述了基于多传感器融合的 SLA

M算法研究框架，为全文的理论研究奠定了基础。 

第二章主要介绍了多传感器融合技术的核心理论与实现方法。分析了各类

传感器的工作原理及坐标系变换方法和点云匹配算法的实现策略，并对基于图

优化框架的多传感器信息紧耦合算法进行了全面阐述。同时，对多传感器融合

算法中的关键技术及其相关理论基础进行分析与总结，为后续的算法研究与优

化提供了理论支撑。 
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第三章介绍了减少原始点云冗余信息的体素滤波下采样方法[50-52]，通过质

心法降低激光点数量，提高算法效率。分析了基于距离和基于点云特征的回环

检测算法的基本原理和不足，并提出了一种基于 LIDAR SYM 描述子的回环检

测算法，详细介绍了描述子的构建过程和检测原理。 

第四章介绍了融合 IMU 数据去除点云畸变的算法，设计了基于运动阈值的

关键帧选取策略，通过构建因子图框架，将各传感器数据以因子约束的形式纳

入统一模型中，利用图优化方法实现整体位姿的最优化处理[53-56]。 

第五章使用公开 KITTI 数据集对本文算法与主流算法进行测试，全面分析

了各项误差参数，通过误差对比图直观展示算法性能的优劣。同时，为验证算

法在实际场景中的适用性，搭建了移动测试平台，开展实车验证实验，并对实

验结果进行了深入分析。 

第六章是对整篇论文的总结与展望，回顾和总结论文的主要工作和研究成

果，重点概述了在多传感器融合算法研究领域的突破与贡献。提出对多传感器

融合算法的展望和建议，为多传感器融合 SLAM 算法研究提供新思路。 
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第 2 章 多传感器融合 SLAM 技术原理分析 

2.1 引言 

多传感器融合 SLAM 算法的深入研究推动了自动驾驶技术领域的发展，通

过将三维激光雷达、IMU、ODO、GPS 等多传感器数据有效融合到统一的因子

图模型中，实现了复杂环境的精准定位与建图。这种多模态数据的融合方法，

不仅提升了环境感知的准确性与可靠性，也为自动驾驶系统在实际应用场景中

的稳定运行提供了坚实的技术支撑。关于因子图框架的建立，本文在 4.4节进行

了详细的叙述。 

在自动驾驶场景下，多传感器的时空同步、非线性状态估计以及分布式计

算的挑战尤为突出。对多传感器融合 SLAM 的理论与技术实现路径的深入探索，

为构建更精准、更可靠的自主导航系统奠定了基础。 

多传感器融合算法的研究推动了自动驾驶技术在自动驾驶、物流配送、工

业巡检等领域的应用。本章系统性地叙述多传感器融合 SLAM 的基本流程和方

法论框架，通过理论创新与工程实践的深度结合，持续推动SLAM 技术向更高

层次迈进，为自主移动平台提供更加高效、鲁棒的多传感器融合算法。 

2.2 传感器种类及其功能 

2.2.1 三维激光雷达（3D Lidar） 

自主移动平台所采用 SLAM 系统需要通过移动平台搭载的多种传感器来实

现空间认知与同步定位功能。其中三维激光雷达凭借其多维空间解析能力成为

环境建模的核心传感单元。该设备基于飞行时间测量原理[57-58]，通过多线束发

射机制实现空间点云的全景式采集，构建环境三维点云图 。 

本研究选用了速腾聚创公司研发的 Helios 16 激光雷达，如图 2-1 所示，

Helios 16是一款 16线三维激光雷达，拥有 30°的垂直视场角，360°的水平视

场角，依托雷达先进的测距技术，实现全方位环境感知和精准检测。其模块化

架构设计优化了物理结构，近距离盲区小于 0.2m，支持车载以太网数据输出，

兼具高性能与低功耗特性。为移动平台的高精度建图提供稳定感知基础。 
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图 2-1 Helios 16激光雷达 

Helios 16 激光雷达采用自主研发的无刷电机技术，有效减少机械摩擦与噪

声，确保运行可靠性。其视场角内 16 线均匀分布，符合车规级标准，通过机械

冲击、随机振动、低温启动等多项测试验证，性能参数见表 2-1。 

表 2-1 16线激光雷达 

性能 参数 

线数 16 

激光波长 905nm 

测距能力 0.2m 至 150m型号：M3508 P19 

转速 300/600/1200rpm标准放电电流：4500mAh 

帧率 5Hz/10Hz/20Hz 

出点数 
576000pts/s(单回波模式) 

1152000pts/s(双回波模式) 

三维激光雷达采集的原始距离信息是以探测器为中心建立的球面坐标系下

的方位角与测距值。对这些观测数据的空间可视化分析，采用球坐标转换公式

解算出目标点在笛卡尔坐标系中的空间位置参数。目标点坐标解算如式（2-1）

所示： 

{

𝑥 = 𝑟 ⋅ cos⁡ 𝜃𝑣 ⋅ sin⁡ 𝜃ℎ
𝑦 = 𝑟 ⋅ cos⁡ 𝜃𝑣 ⋅ cos⁡ 𝜃ℎ
𝑧 = 𝑟 ⋅ sin⁡ 𝜃𝑣    

(2 − 1)

⁡

 

式中 r 表示激光飞行时间解算的目标径向距离，𝜃𝑣表示垂直扫描角度，𝜃ℎ

表示水平方向旋转编码器角度。 



安徽工程大学硕士学位论文 

10 

 

2.2.2 惯性测量单元(IMU) 

惯性测量单元（IMU，Inertial Measurement Unit）是一款高精度状态传感器，

在机器人、无人驾驶领域都起着重要作用。IMU 融合了加速度计、陀螺仪技术，

实现了对载体的加速度与角速度变化的高精度测量[59-60]。通过对加速度和角速

度数据的积分，能够精确解算物体的运动状态。为载体提供了全面且准确的运

动信息，确保了复杂环境下移动平台的精确定位与位姿估计。 

本文采用的 IMU型号为广州星宇 iNav2，如图 2-2所示，该传感器是一款 9

轴传感器，集合了三轴加速度计、三轴陀螺仪和三轴磁力计，满足了算法对速

度和角速度数据的高精度需求。 

 

图 2-2 iNav2 IMU 

iNav2 IMU 的加速度计量程为±6g，在角速度测量方面展现出广泛的动态

范围，能够准确测量移动平台的角速度变化，体现出较高的灵敏度和稳定性。 

IMU性能参数如表 2-2所示。 

表 2-2 IMU性能参数 

性能 参数 

陀螺仪量程 ±300°/s 

陀螺仪零偏稳定性 905nm≤10°/h 

加速度计量程 ±6g 

加速度计零偏稳定性 10mg 

频率 100Hz 
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2.2.3 轮速里程计（ODO） 

在移动平台定位中，轮速里程计（Odometer，ODO）是基础的测量传感器，

其测量原理基于对车轮旋转信息的采集，通过车轮旋转估算移动体在水平面上

的位移量和运动方向。为了实现定位估计，系统需要建立自身的坐标系模型，

坐标系构建以移动平台重心作为坐标系原点，运动方向设为 x 轴，横向移动方

向定义 y轴，垂直轴为 z轴构成完整的三维参考系。轮速里程计的原理图如 2-3

所示，定位系统通过精确测量车轮的转速信号及其旋转方向，结合轮毂半径等

几何参数，实现对移动平台运动状态的准确估计。如图 2-3(a)所示，图中 LED

指示灯与传感器固定于车体，确保测量过程中的稳定性。通过驱动电机带动编

码磁盘随车轮转动，能够实现精确的运动捕捉。如图 2-3(b)所示，编码磁盘表

面均匀分布多个穿孔，这一设计使得传感器能够在磁盘转动过程中采集到稳定

的信号，这种基于编码器的测量方法，通过精确的数据采集，为定位系统提供

了可靠的位姿数据。 

 

图 2-3 轮速里程计原理图 

ODO 传感器作为移动平台位姿估计的基础传感器，具有一定的局限性。当

移动平台出现打滑或行驶在颠簸路面时，可能导致位姿估算出现偏差，降低定

位精度。此外，ODO 仅能测量移动平台相对于初始位置的相对运动信息，无法

获取绝对位置数据，限制了其独立工作的适用性。因此，为了实现更为完整与

可靠的运动状态感知，通常将其与其他传感器数据进行融合。通过与激光雷达、

惯性测量单元等多源感知设备的协同工作，系统可以实现对移动平台运动状态

的全面感知与精确估计。 

在 SLAM 系统中，经常使用 ODO 的数据作为初始的位移估计，与 IMU、
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激光雷达进行数据融合，一定程度上解决了 GPS 信号丧失或退化情况下的定位

问题，辅助校正机器人的位置与姿态，避免了 IMU 预积分过程中出现的漂移问

题，弥补了各传感器的不足。ODO 传感器通过与其它传感器融合为移动平台在

复杂场景的定位与建图提供了高精度数据。 

2.2.4 全球导航卫星系统(GPS) 

全球定位系统（Global Positioning System，GPS）通过接收卫星信号，为移

动平台提供精确的绝对位置坐标[61]。理想情况下，GPS 定位精度能够达到厘米

级，在应用自动驾驶技术的领域中为移动平台提供了精确定位。 

本文采用的 GPS 是 CGI220 Pro 是上海华测导航技术股份有限公司研发的

CGI220 Pro，如图 2-3所示，CGI220 Pro集成了全系统全频点 GNSS基带板卡，

采用华测先进的紧耦合算法引擎，通过融合 GNSS、INS和 DR数据，提供高精

度、鲁棒性的导航解算。能输出连续稳定的位置、速度和姿态信息，克服多径

效应与信号遮挡的影响。CGI220 Pro的具体参数如表 2-3所示。 

 

图 2-4 CGI220 Pro实物图 

表 2-3 CGI220 Pro参数 

性能 参数 

姿态精度 0.1° 

DGPS定位精度 0.4m 

RTK定位精度 1cm+1ppm 

数据更新率 100Hz 

输出电压 9~36VDC 
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GPS 的定位在地下车库、隧道等复杂环境下会受到建筑物遮挡、信号衰减

等因素的影响，使得单独依赖 GPS存在一定的局限性。为了弥补 GPS传感器的

不足，将 GPS 数据与如轮速里程计、IMU、激光雷达等进行数据融合，弥补

GPS信号受限时的不足，提高SLAM算法建图精度和鲁棒性。 

2.3 坐标系定义及转换原理 

2.3.1 坐标系定义 

在多传感器融合的 SLAM 系统中，移动平台搭载的不同传感器获取的数据

通常以自身坐标系进行测量和表达。为了简化后端的数据融合，需要将来自不

同传感器的数据统一到同一坐标系下，这个过程涉及到坐标变换，确保来自不

同传感器的数据能够统一坐标系，从而实现数据在统一空间内进行融合。 

移动平台搭载的各类传感器采用独立的坐标系进行数据采集与处理，如图

2-5 所示。这些坐标系的构建依据传感器的实际安装位置、空间取向及其物理工

作机制。其中，激光雷达通过扫描机制获取基于激光雷达自身的坐标系下的点

云数据。IMU 则基于其惯性原理，输出在其特定坐标系下的加速度与角速度数

据。ODO 基于车轮的几何参数，提供机器人运动平台相对于初始位置的相对位

移信息，其数据参考系建立在机器人本体坐标系中。而 GPS 的数据具有特殊性，

其数据基于地球坐标系，通过精确的坐标变换方法实现与其他传感器数据的有

效融合与互补。 

 

图 2-5 各传感器坐标示意图 

传感器的坐标变换通常包括旋转和平移两个步骤。激光雷达的数据一般以

极坐标形式输出点云数据。在坐标系变换过程中，激光雷达与目标坐标系之间

的对齐需要通过旋转与平移操作实现。首先需要构建一个旋转矩阵，该矩阵能
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够将激光雷达坐标系的坐标轴与目标坐标系的轴对齐。并引入平移向量用于调

整两者之间的位置关系，使激光雷达坐标系的原点与目标坐标系的原点重合。

基于线性代数的变换方法，实现不同坐标系间的严格对齐，确保传感器数据的

协调运作。在实际应用中，这种坐标系变换方法是实现多传感器融合的关键技

术之一。 

IMU 作为关键传感器，能够实时输出移动平台的加速度与角速度信号。这

些信号需要进行复杂的信号处理与积分运算。对角速度信号进行单积分运算确

定移动平台的姿态参数，对加速度信号进行两次积分运算，确定位移信息。通

过基于积分的算法策略，实现对移动平台在空间中的相对位置与姿态的估计与

准确定位。IMU 预积分的原理在 4.2 节进行了详细的叙述。预积分的位置信息

和姿态数据通过旋转矩阵进行坐标变换，将 IMU数据从 IMU坐标系转换到目标

坐标系。 

ODO 提供移动平台相对于起始位置的位移和旋转信息，这些数据的获取基

于移动平台的本体坐标系。将移动平台在载体坐标系下的位移信息与载体的姿

态信息相融合并通过坐标变换转换到全局坐标系中，解算移动平台在全局坐标

系中的位移，从而完成其在三维空间中的定位计算与状态估计。各传感器坐标

变换示意图如图 2-6所示。 

 

图 2-6  坐标变换示意图 

在 SLAM 系统中，坐标变换是实现高精度位姿估计与地图构建的关键步骤。

通过旋转矩阵和平移向量对传感器数据进行坐标变换，实现了从传感器坐标系

到大地坐标系的转换，确保数据能够在同一空间中进行有效融合，通过多种传
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感器数据的几何变换与融合，使得 SLAM 系统能够在复杂动态环境中实现高效、

可靠的定位与地图构建。 

2.3.2 位姿变换 

在移动平台行驶过程中，精确求解移动平台在不同时刻的位姿状态变换是

实现精确定位的关键[62]。移动平台在行驶中存在位置与朝向的变化，关于移动

平台位姿的描述主要包含旋转变换和平移变换。旋转变换描述了移动平台朝向

的改变，通常通过旋转矩阵、欧拉角或四元数的方式进行表示。平移变换描述

了移动平台的位移，平移变换常通过平移向量的方式进行描述。移动平台位姿

变换示意图如图 2-7 所示。通过多种传感器对环境的实时感知，实现移动平台

姿态的动态计算，为后续定位与建图提供了数据支持。 

 

图 2-7 移动平台位姿变换示意图 

由于移动平台搭载各传感器自身坐标系不同，需要对各传感器先进行坐标

转换。再通过位姿变换将移动机器人从当前的坐标系转换到目标坐标系，移动

平台位姿的变换可以通过一个旋转矩阵𝑅和一个平移向量𝑇来表示。对于一个点

在当前坐标系中的位置𝑃 = [𝑥, 𝑦, 𝑧]𝑇，将其变换到目标坐标系后的位置𝑃⁡′
⁡
可表

示为： 

𝑃⁡
′
= 𝑅 ⋅ 𝑃 + 𝑇 (2 − 2) 

式中𝑅是一个 3×3 的正交矩阵，它描述了坐标系之间的旋转关系；𝑇 =

[𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑡𝑧]
𝑇
为三维向量，表示坐标系之间的平移。 
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然而，旋转矩阵𝑅在描述三维框架旋转时较为复杂，导致计算效率较低，

可以通过引入欧拉角的方法对空间坐标系旋转变换进行简化处理，通过将旋转

矩阵九个数来表达的三维空间旋转简化为三个数的描述形式，但欧拉角俯仰角

为 90°或者-90°时，会出现万向锁问题，为了避免这个问题，可以采取四元

数来描述旋转变换。 

四元数主要应用在复杂计算以及数值不稳定的问题中，通过高效的表示和

处理旋转关系，避免了欧拉角的万向锁问题。四元数的表达式如下所示： 

𝑞 = 𝑤 + 𝑥𝑖 + 𝑦𝑗 + 𝑧𝑘 (2 − 3) 

式中，𝑤是实部，𝑥, 𝑦, 𝑧是三个虚部，𝑖, 𝑗, 𝑘是虚数单位，满足下列关系式： 

𝑖2 = 𝑗2 = 𝑘2 = 𝑖𝑗𝑘 = −1 

𝑖𝑗 = 𝑘, 𝑗𝑘 = 𝑖, 𝑘𝑖 = 𝑗 (2 − 4) 

𝑗𝑖 = −𝑘, 𝑘𝑗 = −𝑖, 𝑖𝑘 = −𝑗 

无论是旋转矩阵、欧拉角还是四元数，都是位姿变换中不可或缺的工具。

旋转矩阵形式直观，欧拉角运算简单而四元数在实时性、高效性和稳定性方面

更具优势。在实际算法中，灵活选择表示方法，确保系统的鲁棒性和精度。 

2.4 多传感器融合算法基本框架 

2.4.1 点云预处理 

本文激光雷达采用速腾聚创公司自主研发的 Helios 16 激光雷达，通过激光

雷达扫描能够生成环境的三维点云数据。这些点云数据中包含了大量的环境信

息，但也存在一些噪音、离群点和鬼影点，这些激光点增加了数据处理的复杂

性，降低了地图构建和定位的效率，需要在点云预处理过程中进行优化。同时，

三维激光雷达扫描周围环境过程中，由于移动平台的运动，雷达发出的各激光

点的位置产生差异，进而造成点云的畸变[63]。 

针对上述问题，提出了一种结合 IMU 和 ODO 数据的点云校正方法。以解

决移动平台在运动过程中激光雷达扫描数据出现的畸变问题。通过对 IMU 传感

器提供载体的加速度和角速度信息进行积分计算，获得载体的位姿变化。同时，

ODO传感器提供载体的相对位移信息，系统通过融合 IMU和 ODO的数据，求

解精确位移和速度信息。利用这些信息对每一帧点云数据进行插值处理，有效
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减少了点云畸变。 

通过将 IMU 和 ODO 数据融合计算得到的每一时刻激光点的变换矩阵，并

将该变换矩阵应用于扫描过程中每个激光点数据，将激光点从当前坐标系转换

到初始坐标系，从而去除由于载体运动产生的点云畸变。通过对点云的优化处

理，提升了后续地图构建和定位的效率与鲁棒性，为移动平台的自主定位与环

境感知提供可靠的基础。 

2.4.2 点云配准 

在 SALM 算法中，点云配准目的是实现不同坐标系下的点云关键帧的精确

对齐。由于移动平台的实时运动，激光雷达采集的点云帧处于不同的坐标系，

存在位姿、方向和尺度的差异。 

为了构建全局一致性的点云地图，需要对激光点云数据进行配准，将关键

帧点云统一到同一坐标系下[64-65]。点云配准算法通过计算不同点云帧之间的变

换关系，实现点云数据的精确对齐，构建高精度的三维环境地图，局部点云配

准图如 2-8所示。 

 

图 2-8 局部点云配准图  

点云位姿优化是通过优化关键帧的位姿参数，提升地图构建和定位的精度。

然而，这一过程通常涉及非凸优化问题，同时，初始矩阵的选择不当可能导致

算法陷入局部最优解，影响系统性能。 

为避免陷入局部最优解，采用正态分布变换（Normal Distributions 

Transform，NDT）算法是一种求解位姿变换的有效方法[66]。NDT算法流程如 2-

9所示。 
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图 2-9 NDT点云匹配算法流程图 

NDT 算法通过将点云数据表示为多元高斯分布，利用统计方法进行点云配

准。将源点云和目标点云采用多元高斯分布模型表示，通过最大似然估计计算

两者最小配准误差。 NDT算法通常结合多分辨率金字塔结构，通过在不同尺度

下进行配准，逐步细化优化结果，从而增强了算法的鲁棒性和避免陷入局部最

小值的能力， NDT算法的点云划分方式有效提升了算法效率和匹配准确性，进

一步提高了算法的定位与建图精度。 

2.4.3 回环检测 

在 SLAM 系统中，移动平台的位姿估计通常采用递推方式，融合来自不同

传感器的数据，估计移动平台的位姿。位姿估计由于传感器噪声、环境变化、

测量误差及计算精度等因素产生误差。并随着时间和空间的变化逐渐积累，影

响定位与建图精度，降低 SLAM系统的整体性能。 

针对大规模场景中的误差累积问题，通过引入回环检测（Loop Closure 

Detection）算法减少长距离移动平台的累计误差。通过识别当前位姿是否与历

史位姿重合，并添加约束条件优化位姿估计。 

系统依赖激光雷达等传感器扫描周围环境，生成点云数据，并提取环境特

征。通过比对当前特征与历史数据，判断是否发生回环。如图 2-10 所示，一旦
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检测到回环，系统会增加约束条件，修正位姿估计，进而有效降低误差累积，

显著提升 SLAM系统的精度与地图构建质量。 

 

图 2-10 回环检测示意图 

相较于后端优化方法，回环检测在约束应用上具有更为紧凑、高效的优势。

在 SLAM 系统中引入回环检测算法，不仅能够有效提升定位系统的精度，还能

显著优化地图构建的整体效果。但传统的基于距离的回环检测算法存在计算量

大，算法实时性低，针对传统算法的问题，创建 LIDAR SYM 描述子的回环检

测方法[67]，该算法的原理如图2-11所示，通过将关键帧点云简化为LIDAR SYM 

描述子，有效解决了传统回环检测算法计算量大，实时性不高的问题。 

 

图 2-11 LIDAR SYM原理示意图 
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基于 LIDAR SYM 描述子的回环检测，充分利用点云数据的几何信息并将

其转化为图像化的特征，避免了传统方法中由于点云对齐误差导致的误差，更

好地应对环境中的变化和传感器噪声[68]，通过将关键帧点云转化为 LIDAR 

SYM描述子，提高了回环检测的效率，消除了 SLAM系统的累计误差。 

2.4.4 图优化理论 

在 SLAM 系统的多传感器融合过程中，通常会涉及非线性优化问题，而位

姿估计的精度对整个系统至关重要。为提高估计精度，本文采用图优化方法，

通过将优化问题表示为图结构，从而简化计算过程[69]。如图 2-12 所示，图优化

结构由特定形式的节点和边组成，其中圆形节点用于表示系统变量，矩形节点

代表约束条件，而连接边则描述变量与约束之间的误差关系。基于这些变量和

约束的相互作用，系统能够有效求解最优位姿状态估计。在求解过程中，将非

线性优化问题[70]转换为最小二乘问题[71]，使求解过程更加高效。 

 

图 2-12 图优化结构示意图 

求解最小二乘问题时，常采用迭代优化方法，逐步逼近最优解。常见的迭

代优化算法包含最速下降法[72]、高斯-牛顿法[73]和列文伯格-马夸尔特法

（Levenberg-Marquardt,L-M）[74]。其中，L-M 算法因其良好的收敛特性和鲁棒

性，被广泛应用于优化求解。 

最速下降法的基本思想是沿着当前估计点的梯度方向进行更新，并通过调

整步长逐步优化目标函数。然而，由于该方法仅依赖于目标函数的一阶梯度，

收敛速度较慢，且在接近局部极小值时可能出现锯齿现象，从而降低优化效率。

相比之下，高斯-牛顿法利用最小二乘问题的结构特点，利用二阶近似加速收敛，

减少了算法计算。尽管高斯-牛顿法在大多数情况下比最速下降法收敛更快，但

其收敛速率仍为线性，且对初始估计的依赖性较强，若初始值偏差较大，可能
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导致优化结果偏离最优解，甚至出现发散问题。 

L-M 法是一种兼具高效性和稳定性的优化策略。在优化过程中，L-M 算法

通过动态调整迭代参数，在梯度下降与二阶近似之间取得平衡，从而提升收敛

速度和鲁棒性，使其成为解决非线性最小二乘问题的主流方法之一。L-M 方法

相较于其它优化方法具有明显的优越性，在处理非线性优化问题时，它通过引

入“置信域”概念，在每次迭代中调整步长，从而在保证收敛性的同时提高优

化精度。L-M 方法会根据误差的大小动态调整置信域的范围，这使得它能够在

不精确的初始估计下依然稳定收敛，在优化过程中克服了高斯-牛顿法可能导致

的迭代发散问题。同时有效抑制了最速下降法在收敛阶段出现的振荡现象，确

保在逼近极小值时保持稳定的收敛效率。 

这种因子图优化策略不仅改善了系统的收敛速度与稳定性，还在保证高精

度的同时提升了解算效率。通过 L-M 方法为移动平台提供了更加精准的位姿估

计，同时有效提升了 SLAM系统的整体性能表现。 

2.5 本章小结 

本章主要探讨了多传感器融合技术在 SLAM 中的应用原理，阐述了多种传

感器的工作原理及其优缺点。通过结合点云预处理、回环检测、NDT 配准算法

以及基于图优化框架的数据融合方法，提升了定位和建图的精度与鲁棒性。 

在 2.1 小节中，主要叙述了多传感器融合算法在 SLAM 技术中的优越性。

在 2.2小节中，主要叙述了移动平台搭载的多种传感器的具体原理和优缺点。在

2.3 小节中，主要叙述了将各传感器坐标系统一到目标坐标系下的坐标变换原理，

并详细叙述了移动平台的位姿变换原理。在 2.4小节中对多传感器融合算法的关

键步骤进行了原理的分析和优化，阐述了点云预处理方法及点云匹配算法的理

论基础和实施流程。在回环检测算法研究中，设计了一种基于 LIDAR SYM 特

征描述子的方法，提升检测精度。在后端优化部分，构建了图优化框架，采用

因子图形式将多源传感器数据进行紧耦合，通过优化计算实现对移动平台位姿

的精确估计。 
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第 3 章 基于多传感器融合的回环检测算法 

3.1 激光点云数据预处理 

激光点云数据通过三维激光雷达采集生成，在采集的原始点云数据中包含

了大量的三维空间信息。然而，这些原始的点云数据会受到噪声、采样率、环

境条件等因素的影响，导致在进行激光点云配准时引入额外的噪音，降低了点

云配准的准确率和定位与建图的精度，甚至导致回环检测匹配失败，因此，去

除原始点云数据中的离群点、噪音点，对于提高定位与建图精度至关重要。 

三维激光雷达扫描频率较高，采集的原始点云数据存在信息冗余问题，为

增强算法效率，采取体素下采样方法对点云数据进行优化。通过划分三维空间

的体素并计算体素格子内的质心，显著减少激光点的数量，同时最大限度地保

持原始点云的几何特征。体素滤波器能够提升数据处理的效率，还在一定程度

上去除了噪声点及离群点，确保了后续处理的数据质量，体素下采样方法的流

程如图 3-1所示： 

 

图 3-1 体素下采样方法示意图 

首先将原始点云数据根据位置分配到三维空间中的边长固定的立方体(体素)

中，单个体素中通常包含多个激光点。对于划分的每个体素利用质心法计算每

个体素的质心点，并用这个新点取代体素内其他的数据点，体素滤波下采样法

通过将点云划分为体素，并体素网格𝒱𝑖内的点集，通过质心法计算其质心作为

体素新点，质心法公式如 3-1所示： 
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𝑝̂𝑖 =
1

|𝒱𝑖|
∑  

𝑝∈𝒱𝑖

𝑝 (3 − 1) 

式中𝒱𝑖为体素网格𝑖内的点集，𝑝̂𝑖为体素的中心点，|𝒱𝑖|为体素内点的数量。 

通过体素滤波下采样处理，降低了点云数据的密度和计算复杂度，并最大

程度保持点云的几何特征，降采样法处理后的点云数据激光点分布均匀，点云

特征保留完整，提高了后续点云的处理效率。 

通过体素下采样的方法得到的对比图如图3-2所示，左侧为未降采样点云模

型，右侧为使用体素下采样方法后的点云模型，对比得出体素下采样法在减少

激光点数量的同时，点云的几何特征也得到了较好的保留。 

 

图 3-2 体素下采样方法对比图 

3.2 传统的回环检测算法 

回环检测的目标是重识移动平台之前经过的位置，增加回环在大场景下对

消除累计误差尤为重要。传统的回环检测方法主要分为基于距离匹配和基于特

征匹配的回环检测算法，基于距离算法的原理图如 3-3所示。 

 

图 3-3 基于距离的回环检测示意图 
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目前主流的 SLAM 算法如 cartographer[75]、LOAM[76]、ORB-SLAM[77]均采

用基于距离的回环检测算法。 

基于距离匹配的算法通过计算当前帧和历史帧之间的欧氏距离判断是否接

近先前访问的位置，当两帧之间的距离满足设置的距离阈值𝑑⁡，则可能是回环。

基于距离的匹配方法计算量相对较小，适用于较为简单的回环检测场景。回环

检测的距离度量可以使用欧氏距离来衡量当前点云与历史点云之间的相似性，

移动平台的位姿轨迹可以表示为𝐗 = {𝐱1, 𝐱2, … , 𝐱𝑛}，其中𝐱𝑖表示移动平台第 i 帧

的位姿，对于当前帧𝐱𝑡 ,计算其与历史帧的欧氏距离，通过设置合理的距离阈值

𝑑⁡，比较两帧的距离是否满足阈值，距离计算公式如 3-2所示： 

𝑑𝑡ℎ = √(𝑥𝑡 − 𝑥ℎ)2 + (𝑦𝑡 − 𝑦ℎ)2 + (𝑧𝑡 − 𝑧ℎ)2 (3 − 2) 

若两帧距离𝑑𝑡ℎ<𝑑⁡，则使用点云配准算法，配准公式如下： 

𝐓∗ = arg𝑚𝑖𝑛
𝐓

 ∑  

𝑖

∥ 𝐓𝑝𝑡,𝑖 − 𝑝ℎ,𝑗(𝑖) ∥2
2 (3 − 3) 

计算两帧点云的配准误差： 

𝑒 =
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑖=1

∥ 𝐓∗𝑝𝑡,𝑖 − 𝑝ℎ,𝑗(𝑖) ∥2 (3 − 4) 

若𝑒小于所设置的配准误差，则证明两帧点云满足回环约束，并将𝐓∗作为回

环约束因子引入到图优化框架中，对全局位姿进行优化。 

基于距离的回环检测算法，要配准满足距离阈值的所有关键帧，计算量较

大，同时该方法对初值敏感，长距离的累积误差会导致回环检测失败，难以应

用于室外大场景下的回环检测。 

基于特征匹配的回环检测方法主要依赖点云的特征提取、描述和匹配，并

结合全局优化算法优化全局轨迹。通过体素滤波下采样处理后的激光点云数据

保留了主要的几何特征，利用基于特征匹配的回环检测算法提取点云的曲率特

征，用于识别点云数据中角点和面点的关键特征。 

对于点云曲率的计算首先要选择距离小于𝑝𝑖的邻域点集𝒩(𝑖)，并计算邻域

点集𝒩(𝑖)的质心𝑝̅𝑖，计算公式如 3-5所示： 
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𝑝̅𝑖 =
1

|𝒩(𝑖)|
∑  

𝑝𝑗∈𝒩(𝑖)

𝑝𝑗 (3 − 5) 

式 3-5 中，|𝒩(𝑖)|为邻域点集的大小，𝑝𝑗为点集中的点，𝑝̅𝑖为点集的几何中心。

基于邻域点集𝒩(𝑖)和质心𝑝̅𝑖，计算协方差矩阵𝐶𝑖，公式如下： 

𝐶𝑖 =
1

|𝒩(𝑖)|
∑ ⁡

𝑝𝑗∈𝒩(𝑖)

  (𝑝𝑗 − 𝑝𝑖̅)(𝑝𝑗 − 𝑝𝑖̅)
𝑇

(3 − 6) 

式 3-6 中(𝑝𝑗 − 𝑝𝑖̅)是点𝑝𝑗相对于质心的偏移向量;⁡(𝑝𝑗 − 𝑝𝑖̅)(𝑝𝑗 − 𝑝𝑖̅)
𝑇是一个 3x3

的外积矩阵;𝐶𝑖协方差矩阵是对称矩阵，描述了邻域点集的分布特性。 

对𝐶𝑖进行特征值分解，得到特征值𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ 𝜆3 ≥ 0和对应的特征向量

𝐯1, 𝐯2, 𝐯3，并通过特征值去点云曲率进行估计，公式如下： 

𝐶𝑖 =
𝜆3

𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3
(3 − 7) 

式 3-7中𝜆3反映了点集在法向上的变化程度，𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3表示点集的总方差。 

由于𝜆3 ≤ 𝜆2 ≤ 𝜆1，以通过𝐶𝑖  0.01 的点作为关键特征点。通过构建曲率特

征描述子，利用曲率特征描述子构建历史帧数据库，搜索与当前关键帧相似的

候选帧，历史帧搜索公式如下： 

𝑃𝐵 = arg𝑚𝑖𝑛
𝑃∈ℋ

 𝐷(𝔽(𝑃𝐴), 𝔽(𝑃)) (3 − 8) 

式 3-8 中𝔽(𝑃𝐴)为当前帧点云描述子，𝔽(𝑃)为历史帧点云描述子，𝐷为当前帧与

历史帧之间的欧式距离，ℋ为历史帧集合。 

通过对当前帧和候选帧的曲率特征进行匹配，如图3-4所示，提取紫色面点

和绿色角点，找出候选帧中最相似的历史帧，添加回环约束优化全局位姿。 

 

图 3-4 点云特征提取图 
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基于曲率特征匹配的回环检测算法能够在复杂环境中提供鲁棒的回环检测

性能，但基于特征的回环检测算法依赖点云局部区域的几何结构，容易受到噪

音的影响，导致对点云特征的误判。同时，特征提取的检测算法计算量巨大，

导致 SLAM系统运算效率较低，影响了 SLAM系统的实时性能。 

3.3 基于描述符 LIDAR SYM的回环检测 

在 SLAM 系统中，移动平台长时间的运行容易产生累计误差，回环检测算

法是确保全局一致性的关键步骤。当 SLAM 系统中检测车子闭环时，系统通过

点云配准方法计算两帧之间的相对位姿变换，并构建回环因子加入因子图优化

框架中，提升定位和建图的精度。当路径的回环范围较小时，里程计的累积误

差较低。此时，基于距离或特征的回环检测算法能够有效识别邻近历史关键帧

中的回环候选帧[78]。但随着系统运行时间的增加，存储的历史关键帧数量不断

增加。若继续使用距离或者特征的检测算法进行回环搜索，会导致负载过大降

低系统效率。此外，两帧之间的累计误差较大时，点云配准由于缺乏良好的初

始值，容易陷入局部最优解，导致回环检测失败。 

针对基于距离和特征的回环检测算法存在的问题，采取了一种基于 LIDAR 

SYM 描述子的回环检测算法，通过对关键帧点云二维投影并进行编码构建的方

式，构建了一个鲁棒的描述子，有效地提高回环检测的效率和准确性。LIDAR 

SYM 描述子通过高效的特征表示，降低了计算负载，提高了回环检测的效率和

室外大场景下的检测精度。 

LIDAR SYM 描述子的构建过程涉及将单帧三维激光点云数据投影至传感器

坐标系下的 XY 平面，提取关键特征。如图 3-5所示，将点云分布聚焦于水平空

间分布。(x,y,z)转换为极坐标(𝜌, 𝜃)其中𝜌 = √𝑥2 + 𝑦2表示点到原点的水平距离，

𝜃 = arctan2(𝑦, 𝑥)表示点的方位角，基于极坐标系，根据方位角将点云划分为𝑆𝑁

个扇面，根据半径将点云划分为𝑅𝑁个环，扇形区域与环形区域的交叉作用形成

一个二维网格结构，共计𝑆𝑁 × 𝑅𝑁个格子，该网格能够有效地组织点云数据，使

其具备一定的空间结构信息，每个格子对应于特定的(𝜌, 𝜃)范围，记为𝐵(𝑖, 𝑗)。

同时提取每个格子区域内点云的最大 Z 值，即该格子内的最高高度值，若格子

区域内无点云则取零，通过对关键帧点云的分割处理，将三维点云数据投影到
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二维平面。 

 

图 3-5点云投影分割示意图 

本文使用的𝑆𝑁为 50，𝑅𝑁为 20，由于点云是按固定间隔划分的，所以远离传

感器的格子的物理面积比近的更大。但两者都被同等地编码到 LIDAR SYM 描

述子的单个像素中。因此，扇形的划分方式弥补了由于远点稀疏导致的信息量

不足问题，并剔除了附近的动态物体。 使用每个格子内激光点云的最大高度来

对格子赋值，并将空闲的格子赋值为零。通过这种方式得到了如图 3-6所示的二

维图，其中格子颜色越趋近红色则代表着该格子区域内最大高度越大，通过这

种方式，LIDAR SYM 描述子被表示为一个二维矩阵𝐷 ∈ 𝑅𝑅𝑁×𝑆𝑁，其中元素

𝐷(𝑖, 𝑗)对应于每个格子的最大高度。 

 

图 3-6 LIDAR SYM回环 z轴信息 

通过上述步骤，将三维关键帧点云数据转换为二维矩阵，通过比较两个点
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云帧描述子之间的相似度来判断是否存在回环，对于两个关键帧点云描述符的

相似度计算公式如 3-9所示: 

𝑑euclidean(𝑆𝑌𝑀𝑖 , 𝑆𝑌𝑀𝑗) = √∑  

𝑚

𝑘=1

∑ 

𝑛

𝑙=1

(𝑆𝑌𝑀𝑖(𝑘, 𝑙) − 𝑆𝑌𝑀𝑗(𝑘, 𝑙))2 (3 − 9) 

式 3-9中𝑆𝑌𝑀𝑖和𝑆𝑌𝑀𝑗分别代表两个关键帧点云的 LIDAR SYM描述子，m和 n分

别代表了 LIDAR SYM描述子矩阵的行数和列数。 

LIDAR SYM描述子融合了关键帧点云的全局结构信息，相较于基于距离和

特征的回环检测方法，它对局部噪声和场景变化具有更强的鲁棒性。LIDAR 

SYM 描述子通过将关键帧构建成矩阵的数据结构降低了算法的计算量，提高了

算法的高效性和鲁棒性。 

3.4 本章小结 

本章旨在优化 SLAM 算法的关键步骤，提升算法运算效率，提高定位与建

图精度。在 3.1小节中，针对原始点云数据中数据冗余和噪音点较多的问题，采

用体素滤波下采样的降采样方法，降低了激光点数量、去除了噪音点和离群点，

提高了建图效率。在 3.2节介绍了传统的回环检测算法，详细叙述了算法的计算

流程，针对传统的回环检测算法存在的计算量大、匹配精度低的问题，在 3.3节

介绍了基于 LIDAR SYM 描述子的回环检测算法，通过将三维点云进行二维编

码的形式提高了检测的准确率和响应速度。因此，基于 LIDAR SYM 描述子的

回环检测算法为多传感器融合算法提供了更高效的算法，并通过基于公开

KITTI 数据集和校园数据集进行测试实验，算法的建图效果和误差分析将在第

五章实验部分进行展开。  
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第 4 章 基于多传感器融合的移动平台的 SLAM 算法 

4.1 引言 

在前面的章节中介绍了移动平台搭载的各类传感器的基本参数和工作原理，

并通过坐标变换将各传感器转换到统一坐标系下，为后续各传感器数据的融合

提供了保障，针对大场景长距离环境下移动平台位姿累计的问题，通过引入

LIDAR SYM描述子的形式，进行回环检测算法，通过添加回环约束，降低了累

计误差，提高了整体的建图效果，然而由于激光雷达的测量噪音和其它因素的

影响，通过关键帧点云匹配算法解算出的位姿并不完全等同于移动平台的真实

位姿，导致每次解算的位姿变换都引入了误差，这些误差随着时间和距离的推

移不断累计，导致定位与建图出现“漂移”的情况。 

针对位姿变换过程中的累积误差问题，本研究通过引入关键帧选取策略、

IMU与 ODO联合预积分方法以及因子图优化策略，从多维度改进了 SLAM算

法的性能表现。这些策略的综合应用有效解决了定位精度及建图稳定性方面的

问题，通过图优化的框架实现多传感器数据的有效融合，解决大场景下定位飘

移和地图一致性问题。 

在后端图优化模块中，以激光里程计生成的关键帧和子地图为基础，构建

激光里程计约束网络。此外，系统集成了回环检测后的子地图信息、GPS 地理

坐标约束，以及 IMU 和里程计的预积分约束，形成多维度的约束条件。通过非

线性最小二乘优化方法，实现对 SLAM 系统的高精度位姿估计。为了应对原始

点云数据扩大可能导致的计算负担，本章引入基于运动阈值的关键帧选取策略，

通过动态选择关键帧和子地图，避免了密集或稀疏的节点分布，有效控制了优

化问题的规模，从而保障了系统的运算效率。这种方法能够自适应地调整关键

帧的选择，为后端图优化提供高质量的输入数据， 同时在后端采取因子图的优

化方式，充分挖掘多传感器数据的互补性，为复杂环境下的高精度位姿估计与

地图构建提供了可靠的技术支撑。 
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4.2 IMU-ODO预积分 

4.2.1 IMU与 ODO测量模型 

在移动平台的精确定位与建图系统中， IMU 和 ODO 作为两种核心传感器，

具有独特的功能与优势，共同为实现高精度的位姿估计提供了关键支持。IMU

的主要功能是实时测量移动平台的角速度和加速度。通过对数据的定位解算以

及旋转运动的处理为移动平台的位姿变换提供了可靠的支持。然而，IMU 传感

器在应用过程中存在一定局限性。由于其测量数据容易受到噪声和偏置影响，

长时间的积分计算会导致误差不断累积，从而显著降低定位精度。ODO 的主要

功能是通过测量轮子的旋转圈数并结合轮径参数，精确计算机器人在前进方向

上的位移。然而，ODO 的功能也存在局限性，ODO 传感器仅能提供沿前进方

向的位移信息，而无法捕捉其他方向的运动或姿态变化。 

针对 IMU 与 ODO 传感器各自的局限性，本章提出了一种 IMU-ODO 联合

预积分融合方法，充分发挥两者的互补特性，提高定位精度并简化后端优化计

算。通过在时间域内对 IMU 与 ODO 数据进行积分处理，消除时间间隔对观测

数据的影响，提升位姿估计的稳定性与准确性。   

在预积分过程中，IMU 提供的角速度与加速度数据用于计算相邻时间步长

之间的相对旋转增量及位移变化。同时引入 ODO 传感器的里程信息对增量进行

约束和优化，进一步抑制累积误差的影响。通过融合 IMU 与 ODO 传感器的优

势，生成更精确的位姿估计结果，提高 SLAM的定位与建图的精度。 

IMU与ODO的联合测量模型，提供了更加全面、精确的位置和姿态估计，

从而支持高精度的定位与环境建图任务[79]。在该模型中，IMU 依托其高频采样

能力，能够实时获取角速度与加速度信息，对短时间内的细微运动变化响应迅

速。相比之下，ODO 通过测量相对地面的累积位移，为长时间或远距离运动提

供稳健的位移估计。联合测量模型通过将 IMU 的预测数据与 ODO 的校正信息

相结合，显著提升了 SALM系统的精度与可靠性。 

IMU 的角速度和加速度数据在进行融合前需要先通过积分运算，生成移动

平台位置和姿态的预测增量。随后将 ODO 提供的位移测量值作为外部校正因子，

用于调整 IMU 积分结果中的累积误差。这种互补融合策略有效整合了 IMU 的
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动态响应能力和 ODO 的长期稳定性，降低了单一传感器测量误差对系统性能的

影响。 

安装于移动平台上的 IMU 以实时方式输出当前时刻的角速度𝜔(𝑡)和加速度 

𝑎(𝑡)，传感器数据通常受到包含真值、白噪声和零偏误差的影响。IMU 的测量

值如 4-1、4-2所示： 

𝜔̃(𝑡) = 𝜔(𝑡) + 𝑏𝑔(𝑡) + 𝑛𝑔(𝑡) (4 − 1) 

式 4-1 中，𝜔̃(𝑡)为陀螺仪的测量值，𝜔(𝑡)为陀螺仪的真实值，𝑏𝑔(𝑡)为陀螺仪的

零偏，𝑛𝑔(𝑡)为高斯白噪音，满足𝑛𝑔(𝑡)∼N(0,σg2)。 

𝑎̃(𝑡) = 𝑎(𝑡) + 𝑏𝑎(𝑡) + 𝑛𝑎(𝑡) (4 − 2) 

式 4-2中，𝑎̃(𝑡)为加速度计的测量值，𝑎(𝑡)为真实值，𝑏𝑎(𝑡)为加速度计的零偏，

𝑛𝑎(𝑡)为高斯白噪声，满足𝑛𝑎(𝑡)∼N(0,σa2)。 

与此同时，ODO 的测量模型主要提供线速度信息𝑣(𝑡)，其输出受标度因子

和噪声的影响，可表示为： 

𝑣̃(𝑡) = 𝑘𝑣 ⋅ 𝑣(𝑡) + 𝑛𝑣(𝑡) (4 − 3) 

式 4-3 中，𝑣̃(𝑡)为 ODO 的测量线速度，𝑘𝑣为标度因子，𝑣(𝑡)为真实线速度，

𝑛𝑣(𝑡)为测量噪声，服从高斯分布𝑛𝑣(𝑡)∼𝑁(0, 𝜎𝑣
2) 。 

通过上述测量模型，IMU 数据经积分生成移动平台位置和姿态的初级估计，

ODO 数据则通过标度校正和噪声滤波，为系统提供外部约束。IMU-ODO 联合

测量模型的核心在于将这两类数据进行融合，通过图优化方法，综合估计机器

人的位置 p(t)、速度 v(t)和姿态 R(t)等状态变量。 

联合预积分方法不仅降低了 IMU 的漂移误差，还弥补了 ODO 在非平坦路

面或轮胎打滑场景下的局限性。IMU 与 ODO 的联合测量模型通过科学建模与

数据融合，充分利用了两种传感器的数据优势，为移动平台定位与建图提供了

高效、精确的解决方案。 

4.2.2 基于 IMU与 ODO联合预积分方法研究 

在多传感器融合的定位与建图技术中， IMU 与 ODO 具有独特的功能和优

点。针对 IMU 在预积分中产生的累计误差和 ODO 对环境依赖性的问题，本章

引入联合预积分方法，将 IMU 和 ODO 的观测数据在时间维度上进行整合，生



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

 

成更稳定的位姿增量。联合预积分方法基于 IMU 的角速度和加速度数据，通过

计算相邻时间𝑡𝑘到𝑡𝑘+1之间的相对位姿增量，其中包含求解旋转增量Δ𝑅𝑘,𝑘+1、

位移增量Δ𝑝𝑘,𝑘+1和速度增量Δ𝑣𝑘,𝑘+1及旋转增量Δ𝑅𝑘,𝑘+1的计算基于角速度的积分，

利用李群表示，其表达式为： 

Δ𝑅𝑘,𝑘+1 = exp(∫  
𝑡𝑘+1

𝑡𝑘

[𝜔(𝑡) − 𝑏𝑔(𝑡) − 𝑛𝑔(𝑡)]
∧
𝑑𝑡) (4 − 4) 

式 4-4 中[𝜔(𝑡) − 𝑏𝑔(𝑡) − 𝑛𝑔(𝑡)]
Λ
表示将三维向量转换为 3*3 的反对称矩阵。位

移增量Δ𝑝𝑘,𝑘+1的计算基于加速度和速度的二重积分，其公式为： 

Δ𝑝𝑘,𝑘+1 = ∫  
𝑡𝑘+1

𝑡𝑘

[𝑣(𝑡) +
1

2
𝑅(𝑡)[𝑎(𝑡) − 𝑏𝑎(𝑡) − 𝑛𝑎(𝑡)]𝑑𝑡] 𝑑𝑡 (4 − 5) 

式 4-5中𝑣(𝑡)为速度；𝑅(𝑡)为当前姿态旋转矩阵，用于将加速度从传感器坐标系

转换到世界坐标系；𝑎(𝑡) − 𝑏𝑎(𝑡) − 𝑛𝑎(𝑡)为加速度的真实值减去零偏和噪声。 

速度增量Δv_(k,k+1)的计算是基于加速度的积分，其公式为： 

Δ𝑣𝑘,𝑘+1 = ∫  
𝑡𝑘+1

𝑡𝑘

𝑅(𝑡)[𝑎(𝑡) − 𝑏𝑎(𝑡) − 𝑛𝑎(𝑡)]𝑑𝑡 (4 − 6) 

将 IMU的预积分结果组成一个位姿增量向量Δ𝑥𝑘,𝑘+1： 

Δ𝑥𝑘,𝑘+1 = [Δ𝑅𝑘,𝑘+1, Δ𝑝𝑘,𝑘+1, Δ𝑣𝑘,𝑘+1]
𝑇

(4 − 7) 

将 ODO 提供的位移增量Δ𝑑𝑘,𝑘+1 作为外部校正因子，与 IMU 预积分结果进

行融合。通过非线性优化方法实现 IMU 预积分与 ODO 预积分结果的融合，本

文采取图优化的方法来实现两者的融合，使得误差项取得最小值，误差项公式

如下： 

𝑒𝐼𝑀𝑈 =∥ Δ𝑥𝐼𝑀𝑈 − Δ𝑥𝑝𝑟𝑒𝑑 ∥𝑃𝐼𝑀𝑈

2 (4 − 8) 

式 4-8 中Δ𝑥𝐼𝑀𝑈为 IMU 预积分的位姿增量，Δ𝑥𝑝𝑟𝑒𝑑为基于运动模型的预测位姿增

量，𝑃𝐼𝑀𝑈为 IMU观测的协方差矩阵。 

𝑒𝑂𝐷𝑂 =∥ Δ𝑑𝑂𝐷𝑂 − Δ𝑝𝐼𝑀𝑈 ∥𝑃𝑂𝐷𝑂
2 (4 − 9) 

式 4-9中Δ𝑑𝑂𝐷𝑂为 ODO提供的位移增量，𝑃𝑂𝐷𝑂通为 ODO观测的协方差矩阵。 
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本文提出的联合测量模型通过整合近百组 IMU 和 ODO 的离散观测数据，

将其融合为一个整体观测量，从而有效降低减少了后端优化所需的计算资源，

提升了优化效率，使 SLAM 系统在复杂环境下的实时性与稳定性得到显著增强。

具体的优化目标函数可表示为： 

𝐽 =∑  

𝑘

(∥ 𝑒𝐼𝑀𝑈,𝑘 ∥𝑃𝐼𝑀𝑈,𝑘

2 +∥ 𝑒𝑂𝐷𝑂,𝑘 ∥𝑃𝑂𝐷𝑂,𝑘
2 ) (4 − 10) 

式 4-10中，𝑃𝐼𝑀𝑈,𝑘和𝑃𝑂𝐷𝑂,𝑘分别为 IMU 和 ODO 观测的协方差矩阵，用以加权不

同传感器的置信度。 

通过优化该目标函数，系统能够在复杂动态环境中实现快速、精确的定位

与建图。该联合测量模型在移动平台自动驾驶场景中，特别适用于城市道路、

高速公路或非结构化环境下的实时定位与建图。IMU 能够快速响应移动平台的

转弯、加速和减速动态，而 ODO 则确保长距离行驶的位移精度。结合预积分与

优化框架，系统能够迅速处理传感器数据，满足移动平台在定位与建图中对实

时性的严格要求。 

IMU 与 ODO 的联合测量模型通过科学的数据融合与预积分技术，充分发

挥了两种传感器的优势，为移动平台的定位与建图技术提供了高效、鲁棒的解

决方案。并在大场景复杂动态环境下的定位精度和实时性表现优异，IMU-ODO

联合预计分方法不仅适用于自主移动平台，还可推广至智能机器人、自动驾驶

汽车、无人机等领域，拓展了该方法的应用场景。 

4.3 融合 IMU数据去除点云畸变 

4.3.1 点云畸变原因分析 

在环境感知系统中，3D 激光雷达技术作为关键设备，在自动驾驶系统中扮

演着重要角色。通过这种技术，传感器以旋转扫描的方式发射激光束，并接收

其反射信号，从而构建环境的三维空间模型。这种精确的点云数据为自动驾驶

平台的多项任务提供了基础支持，包括路径规划的精确性、障碍物的有效识别，

以及环境地图的高效构建。然而在实际运行场景中，三维激光点云往往会因为

移动平台的运动产生点云畸变，这直接影响感知精度和系统可靠性。 

三维激光雷达点云产生畸变的主要原因为雷达通过旋转分时方式采集点云
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数据时，通常假设移动平台处于静止状态。在这种理想情况下，激光雷达以固

定轴心和恒定角速度旋转一周，生成的点云数据在二维平面内形成一个完整且

闭合的圆形轨迹，反映了周围环境的静态几何特征。然而，在移动平台的实际

运行场景中，平台通常处于直线前进、转弯、加速或减速等运动状态，甚至可

能因道路颠簸产生震动。这种运动会导致激光雷达在扫描周期内的不同时间点

采集的点云数据位于不同的坐标系中，导致采集的点云数据时空不一致性。 

移动平台搭载的三维激光雷达的扫描周期通常在几十毫秒到数百毫秒之间，

在这一时间段内，如果车辆以一定速度或角速度移动，激光雷达发射的激光束

会因平台的位移或姿态变化而偏离预期位置。导致点云数据在空间上出现拉伸、

扭曲或偏移，破坏了点云的几何一致性。点云产生畸变的示意图如图 4-1所示，

当车辆直线前进时，点云沿运动方向拉长，形成椭圆形或不规则线状轨迹；当

车辆原地旋转时，点云出现旋转扭曲，形成螺旋形或不闭合的轨迹。这种时空

不一致性是点云畸变的最主要成因。自主移动平台的动态运动具有高度复杂性

和多样性，进一步加剧了点云畸变的问题。 

 

图 4-1 点云畸变示意图 

当移动平台以恒定或变化的线性速度沿某方向移动时，激光雷达扫描的点

云会因平台的位移而沿运动方向拉伸。当移动平台以角速度进行转弯或原地调

整方向时，激光雷达的局部坐标系相对于全球坐标系发生动态旋转。扫描点因

时间戳不同而对应不同的旋转角度，导致点云形成扭曲或不规则的轨迹，当移

动平台角速度较大时，点云畸变更为严重。当平台在加速或减速时，线性加速

度会改变速度分布，进一步影响点云的采集位置。 

为了满足移动平台在各种场景下的应用，对于非平坦路面的应用场景，平

台可能因震动产生微小但快速的姿态变化，导致激光雷达扫描点在高度或水平
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方向上出现随机偏移。这种随机扰动会使点云数据产生噪声或局部畸变。三维

激光雷达的扫描过程是分时完成的，在一次扫描周期内，激光束以一定角度间

隔逐点发射和接收反射信号。扫描周期内的每个点对应不同的时间戳，时间跨

度可能达到几十毫秒甚至更长。若平台在这一时间段内产生运动，导致早期采

集的激光点和晚期采集的激光点处于不同的空间位置，进而造成点云畸变。 

针对移动平台在产生线性运动、旋转运动及震动时与激光雷达分时扫描的

时序特性共同作用导致点云的畸变，本章通过引入高频 IMU 传感器采集的实时

姿态和位置信息，与激光雷达数据进行时空校正，进而消除因移动平台运动引

起的点云畸变。通过融合高频的 IMU数据，实现高精度的畸变校正。 

4.3.2 高频 IMU与激光雷达的数据融合 

在传感器数据采集过程中，IMU 与激光雷达的采样频率存在显著差异。

IMU 的数据采集频率通常高达 100Hz 以上，相较之下，激光雷达的点云数据采

集频率一般在 10Hz 至 50Hz 之间。这种频率差异导致传感器数据的时间戳无法

实现精确对齐。在实际应用中，为实现高精度数据融合，需要采用有效的时间

同步方法，将 IMU 的高频数据与激光雷达的点云数据按照时间序列进行对齐同

步。通过将 IMU 数据映射至激光雷达点云数据的时间戳，实现两类传感器数据

的高效融合与精确对齐。 

本文采取时间戳插值法对 IMU 数据和激光雷达点云数据进行时间戳同步，

将 IMU 数据和激光雷达数据的时间戳转换为相同的时间基准，来实现它们之间

的数据对齐。使用时间戳插值法，将 IMU 的高频数据插值到激光雷达的采样时

间点。插值法示意图如 4-2所示。 

 

图 4-2 时间戳插值法示意图 

假设激光雷达点云数据的时间戳为𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟，而 IMU的数据时间戳为𝑡𝑖𝑚𝑢⁡，数

据的采样频率为𝑓𝑖𝑚𝑢⁡，激光雷达数据的采样频率为𝑓𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟⁡ 。为了将 IMU数据与激
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光雷达点云对齐，需要选择一个参考时间点，通过插值将该时间点附近的 IMU

数据与激光点云数据对齐。对某一时间戳，IMU的插值公式为公式 4-11所示： 

𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟) = 𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑖𝑚𝑢1) +
(𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟 − 𝑡𝑖𝑚𝑢1)

(𝑡𝑖𝑚𝑢2 − 𝑡𝑖𝑚𝑢1)
(𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑖𝑚𝑢2) − 𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑖𝑚𝑢1)) (4 − 11) 

式 4-11 中𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟)是需要在𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟时刻得到的 IMU 数据，𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑖𝑚𝑢1)和 

𝐚𝑖𝑚𝑢(𝑡𝑖𝑚𝑢2)分别是与𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟最接近的两个 IMU 数据的加速度，𝑡𝑖𝑚𝑢1和 𝑡𝑖𝑚𝑢2是这

两个 IMU数据的时间戳。 

通过时间插值法，可以得到与激光雷达点云时间戳𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟对应的 IMU数据，

从而实现 IMU数据与激光雷达数据的同步。 

4.3.3 时间同步的误差及优化 

时间戳插值法虽然简单有效，但其准确性受到传感器时间戳误差、插值精

度等因素的影响。为了提高时间戳插值法的同步精度，提出了一种误差模型对

同步过程中的误差进行建模和优化。IMU 和激光雷达的时间戳误差可以表示为： 

Δ𝑡𝑖𝑚𝑢−𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟 = 𝑡𝑖𝑚𝑢 − 𝑡𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟 (4 − 12) 

式 4-12 中Δ𝑡𝑖𝑚𝑢−𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟为 IMU与激光雷达数据时间戳之间的误差。 

时间戳误差源可能来自于移动平台自身传感器的内部延迟以及移动平台工

控机由于硬件同步不精确，导致的时间戳漂移。或由于操作系统调度的原因，

导致传感器数据的时间戳存在偏差。为了校正以上因素带来的误差，引入了卡

尔曼滤波（Kalman Filter）对这些误差进行降低，通过传感器数据输入和同步

信息的不断更新，估计时间戳误差Δ𝑡𝑖𝑚𝑢−𝑙𝑖𝑑𝑎𝑟。进而求解最小化时间戳同步误

差，得到更加精确的同步结果。对于 IMU 和激光雷达的数据同步，引入卡尔曼

滤波可以通过对系统状态进行估计，进一步减少同步误差。卡尔曼滤波的状态

更新公式如 4-13、4-14所示： 

𝑥̂𝑘+1 = 𝐴𝑥̂𝑘 + 𝐵𝑢𝑘 + 𝑤𝑘 (4 − 13) 

𝑧𝑘 = 𝐻𝑥̂𝑘 + 𝑣𝑘 (4 − 14) 

式 4-13 中𝑥̂𝑘代表滤波器的状态向量，用于表示时间戳误差，A 是状态转移矩阵，

B是控制矩阵，𝑢𝑘是系统的控制输入，𝑤𝑘表示过程噪声。 

式 4-14中𝑣𝑘为观测噪声，𝑧𝑘是由激光雷达和 IMU数据中观测到的时间戳误差。 
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IMU 与激光雷达点云数据的同步与融合是提高自动驾驶系统环境感知精度

的关键。通过时间插值、同步误差建模、卡尔曼滤波等优化方法，可以有效地

同步 IMU 和激光雷达数据，从而为后续的融合提供精确的时间基准。进一步提

高 IMU数据与激光雷达点云数据的融合，提升了定位精度和环境感知能力。 

时间戳插值法将高频的 IMU 数据与点云数据进行同步，调整每个时间点上

的激光点的位置，消除了移动平台由于运动产生的点云畸变，利用本文提出的

去畸变算法的实验效果图如图4-3所示，左侧为未去畸变点云，红色框内为移动

平台运动导致的未闭合点云轨迹，右侧为融合 IMU 数据去除运动畸变的点云图，

通过对比本文提出的点云去畸变算法，融合高频 IMU 数据的去畸变算法成功的

校正了移动平台在运动过程中产生的单帧点云畸变。 

 

图 4-3 点云去畸变对比图 

4.4 基于多传感器融合的 SLAM算法 

在搭载多种传感器的移动平台中，多传感器融合是实现高精度定位与建图

的核心技术之一。通过整合惯性测量单元 IMU、激光雷达 LiDAR、轮速里程计

ODO、GPS 等传感器的数据，可以克服单一传感器在复杂环境下的局限性，如 

IMU 的漂移、LiDAR 的动态障碍物干扰、ODO长距离下的累计误差等。然而，

多传感器数据通常涉及非线性关系，由于激光雷达点云配准、IMU 数据预积分

等涉及复杂的非线性关系，直接求解全局最优解非常困难，因此需要通过优化

方法求解最优位姿估计。本文采取图优化的方式将非线性优化问题转化为图的

形式，将各传感器数据转换为因子，同时连接状态节点和因子节点，形成稀疏

的因子图结构，将多传感器融合的非线性优化问题转化为最小二乘问题，并通
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过迭代方法求解全局最优解。 

4.4.1 关键帧选取 

在 SLAM 系统的定位与建图中，若算法对每一帧点云数据都进行完整处理，

会导致系统运行速度下降，难以满足系统的实时性要求。为此，本文引入关键

帧机制，在算法效率与精度之间实现优化平衡。关键帧的选取策略至关重要：

若间隔过大，局部地图的完整性可能受到影响，导致后续优化中的约束减少，

从而降低系统的精度；若选取频率过高，则会增加计算负担，影响建图的实时

性。因此，设计一种既稳健且高效的关键帧选取方法，成为提升 SLAM 系统性

能的关键问题之一。 

传统的关键帧选择方法通常以固定的间隔进行，例如每隔 5帧或 10帧选取

一帧作为关键帧。该方法的实现简单，但在关键帧的分布上容易出现不均衡，

缺乏稳定性。例如当平台移动速度过慢或静止时，固定间隔选取可能导致连续

关键帧之间重叠度过高，产生冗余。或者移动平台停留在某位置，相邻关键帧

的观测数据几乎相同，增加了无意义的计算。同时，关键帧的间隔也不能过大，

如果平台移动速度过快时，相邻关键帧的点云数据差异显著，配准难度增加，

甚至因特征不足而导致建图失败。固定间隔选取关键帧的策略忽略了车辆实际

运动状态，无法自适应动态环境，在复杂场景中表现欠佳。 

针对固定间隔选取关键帧策略的局限性，本章提出了一种基于移动平台位

移和旋转变化的自适应关键帧选取策略。该方法通过监测车辆的相对运动状态，

动态确定关键帧，兼顾效率与精度。本课题研究的移动平台主要的应用场景在

较为开阔的室外环境，因此相对位移阈值Δ𝑑𝑡ℎ设为 1m，旋转角度阈值Δ𝜃𝑡ℎ设为

5°，作为关键帧选取的判定依据。以当前已保存的关键帧𝑓𝑘作为基准，其位姿

记为𝐓𝑘 = [𝐑𝑘|𝐩𝑘]。利用公式4-15对后续每一帧𝑓𝑘+1计算其相对于基准帧的相对

位移Δ𝑑𝑘,𝑘+𝑖： 

Δ𝑑𝑘,𝑘+𝑖 =∥ 𝐩𝑘+𝑖 − 𝐩𝑘 ∥2 (4 − 15) 

后续每一帧𝑓𝑘+1计算其相对于基准帧的相对旋转Δ𝜃𝑘,𝑘+𝑖的计算公式为 4-16

所示： 

Δ𝜃𝑘,𝑘+𝑖 = arccos (
trace(𝐑𝑘

𝑇𝐑𝑘+𝑖) − 1

2
) (4 − 16) 
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对于每一帧𝑓𝑘+1若Δ𝑑𝑘,𝑘+𝑖  1m 或Δ𝜃𝑘,𝑘+𝑖  5°，则将该帧设为新的关键帧，

并舍弃两个关键帧之间的非关键点云帧，若⁡Δ𝑑𝑘,𝑘+𝑖 ≤ Δ𝑑𝑡ℎ⁡且Δ𝜃𝑘,𝑘+𝑖 ≤ Δ𝜃𝑡ℎ时

则继续判断下一帧。 

在多传感器融合算法中，逐帧处理点云数据虽能提供丰富信息，但计算复

杂度高，难以满足实时性要求。基于运动阈值的关键帧选取策略，根据应用场

景设定位移阈值 1m和旋转阈值 5°，动态评估帧间相对运动，自适应选取关键

帧。这种方法克服了传统固定间隔策略的局限性，避免了关键帧过于密集或稀

疏的问题。在效率与精度间取得平衡，为后续因子图优化提供了高质量的输入

数据，提升了多传感器融合算法的整体性能。 

4.4.2 图优化框架 

因子图优化是实现多传感器紧耦合的关键，通过构建图优化框架，能够同

时处理多传感器数据，实现对移动平台运动轨迹与环境地图的统一表达。在图

优化框架中，每个因子对应一种观测约束，如激光雷达扫描、IMU 预积分数据、

ODO 测量、GPS 定位以及回环检测结果。基于高斯噪声假设构建的误差函数，

将所有观测联系起来，形成一个非线性最小二乘问题，从而达到全局一致性的

优化目标。 

在图优化框架中，每个因子将移动平台在各个时刻的位姿与传感器观测数

据之间的关系进行数学建模，形成一系列残差项。采用列文伯格-马夸尔特法

（Levenberg-Marquardt，L-M）迭代优化算法逐步降低这些残差，实现更精确

的位姿估计。充分利用各传感器之间的互补优势，使 SLAM 系统在精度、实时

性以及计算效率上得到显著提升。在保持全局一致性的前提下，通过最小化因

子图整体误差，降低轨迹估计偏差与地图重构误差，为移动平台提供精确定位

与建图。 

因子图框架如图 4-4所示，框架图中包含状态节点、里程计因子、预积分因

子、GPS 因子以及回环因子，图中圆形代表移动平台状态量，蓝色正方形代表

关键帧，绿色正方形代表非关键帧，里程计因子与 IMU 预积分因子为相邻两个

关键帧提供帧间约束,黄色回环检测因子为两个回环点之间的关键帧提供约

束,GPS因子在某一时刻引入计算，为优化器中所有状态节点提供全局约束。 
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图 4-4 因子图框架示意图 

基于图优化框架的多传感器融合 SLAM 算法的目标是求解状态变量合集

𝒳 = [𝑥1 𝑥2 𝑥3 . . . 𝑥𝑛]，其中𝑥𝑖表示第 i 个时刻的位姿，由于各传感器基于

高斯噪声模型假设且观测量条件独立，通过因子与状态变量关联，求解MAP等

价于求解非线性最小二乘问题,其目标函数如 4-17所示： 

arg𝑚𝑖𝑛
𝑋

  {∑  

𝑘

𝑖=1

∥∥𝒓𝑃∥∥
2 +∑  

𝑘

𝑖=1

∥∥𝒓𝑂∥∥
2 +∑  

𝑘

𝑖=1

∥∥𝒓𝐿∥∥
2 +∑  

𝑘

𝑖=1

∥∥𝒓𝐺∥∥
2} (4 − 17) 

式 4-17 中，𝑟𝑃, 𝑟𝑂, 𝑟𝐿 , 𝑟𝐺分别代表预积分因子、里程计因子、回环因子和 GPS 因

子。 

该公式的求解依赖于迭代方法，通过不断逼近误差最小值获得最优解。常

见的迭代优化方法包括最速下降法、高斯-牛顿法以及列文伯格-马夸尔特法

（Levenberg-Marquardt，L-M）。本文使用 2.4 所提出的列文伯格-马夸尔特法进

行求解。 

L-M 法通过引入阻尼因子，有效抑制了最速下降法中迭代路径的震荡现象；

同时解决了高斯牛顿法可能出现的非奇异性问题，从而提升了优化过程的稳定

性与收敛效率。L-M 法本质为信赖区域方法，通过对∆𝑥的范围进行定义,从而限

制∆𝑥的大小。通过定义误差变化率𝜌来判断结果近似是否准确，如 4-18 所示： 

𝜌 =
𝑓(𝑥 + Δ𝑥) − 𝑓(𝑥)

𝐽(𝑥)Δ𝑥
(4 − 18) 

如果𝜌较小，则需要缩小信赖区域，如果𝜌较大，则需要增大信赖区域，通

过迭代不断精确结果。L-M 算法的流程如下所示: 
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(1) 定义状态变量𝑥0和半径𝜇，并引入初始阻尼因子𝜆； 

(2) 迭代法求解当前帧的误差向量𝑓(𝑥)和雅可比矩阵𝐽(𝑥)； 

(3) 求解增量方程Δ𝑥：(𝐽(𝑥)𝑇𝐽(𝑥) + 𝜆𝐼)Δ𝑥 = −𝐽(𝑥)𝑓(𝑥)； 

(4) 计算误差变化率𝜌，并进行评估判断。若𝜌 > 3/4，则减小阻尼因子𝜆 ←

2𝜇；若𝜌 < 1/4，则增大阻尼因子𝜆 ← 1/2𝜇； 

(5) 若误差变化率𝜌大于设定的阈值，则更新状态，公式如下： 

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + Δ𝑥𝑘 (4 − 19) 

(6) 若结果收敛，则结束迭代，若结果不收敛，则转到步骤 2继续计算雅可

比矩阵和误差项。 

4.5 本章小结 

本章主要介绍了多传感器融合 SLAM 算法涉及的各类优化问题，重点阐述

了图优化理论在数据融合优化中的关键作用。在 4.1小节中，简要介绍了关键帧

选取策略和多传感器融合优化对提高移动平台定位与建图的重要性。在 4.2小节

中，介绍了基于 IMU-ODO 联合预积分方法，设计了两种传感器数据的融合模

型。在 4.3 小节中，介绍了激光雷达产生畸变的原因，引入高频 IMU 数据，通

过时间戳插值法去除点云畸变。在 4.4小节中阐述了基于距离的关键帧选取策略

存在的不足之处，针对其局限性提出了一种基于运动阈值的关键帧选取策略。

介绍了应用于 SLAM算法后端优化的图优化框架和 L-M法求解非线性最小二乘

优化问题的具体实现过程。 

本章设计的多传感器融合 SLAM 算法，以及在图优化与关键帧选择方面的

创新设计，为实现移动平台的高精度与高效率定位与建图提供了更为高效和可

靠的解决方案。 
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第 5 章 移动实验平台搭建与实验分析 

5.1 移动实验平台搭建 

本章通过实验验证第四章所提出的多传感器融合 SLAM算法的有效性，实

验验证基于搭载了激光雷达、IMU和 GPS的移动实验平台，图 5-1展示了平台

外观及各类传感器的安装示意图，测试平台参数如表 5-1所示，主要硬件组件

包括 BRAV-7521工控机、三维激光雷达、IMU、ODO以及 GPS等设备。 

 

图 5-1 移动实验平台 

表 5-1测试平台基本参数 

设备 参数 

整机尺寸 2040×1052×1750 mm 

整车重量 300kg 

电机 
直流无刷电机 

型号：M3508 P19 

电池 

型号：车规级磷酸铁锂电池 

额定电压：48V 

标准放电电流：4500mAh 

车架结构 桁架式高强度车架片 

最大车速 20km/h 

移动实验平台 BRAV-7521 工控机用于对多传感器的各项数据融合计算，求

解全局一致性位姿和三维地图构建, BRAV-7521工控机的实物图如 5-2所示，相

关参数如表 5-2 所示，BRAV-7521 工控机构建 Linux 操作系统，搭载了 Ubuntu 
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18.04 操作系统，同时工控机可连接外部设备，便于实验数据采集及移动平台状

态的实时控制与监测。 

 

图 5-2 BRAV-7521工控机 

表 5-2 工控机参数 

性能 参数 

CPU i7-9700 

硬盘 256 G 

RAM 16G 

显卡 GTX1660 

CAN卡 PCM-26D2CA 

显示器接口 HDMI 

5.2 软件平台 

本章实验环境基于 Ubuntu 18.04 操作系统，以机器人操作系统（ROS，

Robot Operating System）为平台进行搭建。所有算法均采用 C++语言开发与调

试。核心功能包包含 Rviz 可视化工具，实现传感器数据、机器人位姿以及生成

的地图的实时可视化，为实验提供直观的数据展示；Gazebo 用于构建虚拟实验

场景，支持算法在仿真环境中的验证与测试；TF 用于实现传感器间坐标系转换

保各传感器，确保数据的统一性与一致性；ROSBAG 包用于储存和管理原始传

感器数据；Rviz 可视化工具用于环境建模及调试系统参数，为算法优化和实验

验证提供支持。 

这些软件的协同工作，为实验提供了完整的功能支持，确保了实验结果的

科学性和可靠性。 
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5.3 基于 KITTI公开数据集的算法验证 

5.3.1公开数据集及仿真平台介绍 

KITTI 数据集被公认为自动驾驶与 SLAM 算法研究领域最具权威性的公共

数据集。该项目由德国卡尔斯鲁厄理工学院联合丰田工业大学共同资助，旨在

为自动驾驶技术的进步奠定坚实的数据基础。KITTI数据集包含长达 6小时的真

实交通场景记录，整合了多种经过精确校准与同步的传感器信息，例如雷达扫

描、高精度 GPS定位以及 IMU惯性测量数据，使其成为国际上规模最为庞大的

自动驾驶场景评估基准。 

该数据集在多传感器融合与视觉、激光相关任务的性能评估中具有广泛应

用，涵盖了视觉里程计、三维物体检测、激光里程计以及多传感器融合建图等

领域。该数据集对三维激光雷达的相关任务提供了强有力的支持，包括高精度

环境建模、动态物体检测与跟踪、以及基于激光雷达的定位与地图构建等。这

些特性使得 KITTI 数据集成为车载环境下技术验证的宝贵资源。KITTI 数据采

集平台如图 5-4所示。 

 

图 5-3 KITTI数据集采集平台 

KITTI数据采集平台搭载的各传感器参数如表 5-3所示。移动采集平台通过

配备的各种传感器，实现在各种场景采集三维激光点云数据，KITTI 数据集中

的点云数据中存在多种复杂场景，并伴随不同程度的遮挡与截断，展现了真实

的复杂室外环境。 
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整个数据集包含城市场景、城市与郊区结合场景以及郊区场景，通过其丰

富的内容和高标准的采集质量，KITTI 数据集为自动驾驶与多传感器融合研究

提供了无可替代的作用。 

表 5-3 KITTI采集平台传感器参数 

传感器 参数 

Velodyne HDL-64E 
20Hz,角分辨率为 0.09，度水平视场 360°,垂

直视场 26.8°,水平视场 360° 

OXTS RT3003组合导航系统 9轴,100Hz,分别率为 0.02米,精度 0.1° 

NovAtel SPAN-NEO V2 GPS 10 Hz 

PointGray Flea2彩色相机 一百四十万像素 

本实验基于 Intel Core i5-12600KF 处理器进行搭建，硬件配置包括 Nvidia 

GeForce RTX4060 Ti显卡和 16GB内存，以确保 SLAM 算法的高效运行与数据处

理能力。实验环境基于 Linux操作系统，选择 Ubuntu20.04版本作为运行平台，

该系统因其良好的兼容性与完善的功能支持，成为当前主流 SLAM 算法开发的

理想选择。 

实验环境搭载基于 ROS Noetic 机器人操作系统，为提升数据处理与优化能

力，实验过程中还采用了 PCL 点云处理库，用于高效处理三维点云数据。采用

OpenCV计算机视觉库，提供丰富的图像处理及优化等功能。以及 Eigen线性代

数库，用于矩阵运算与优化，以及用于自动化编程的 make构建工具。  

5.3.2算法精度评价指标 

SLAM的核心是运动估计问题, 因此评估整体算法的准确性主要体现在对轨

迹估计精度的衡量,即比较 SLAM算法估计的轨迹𝑇𝑖
esti和真实𝑇𝑖

gt
轨迹的差别,其

中𝑖=1,2,⋯𝑁。借助于开源工具 evo 工具包,轨迹误差的判断采用了绝对位姿误差

(Absolute Pose Error, APE)来进行测评[80], APE 用于计算估计轨迹与真实轨迹在

几何空间中的误差，能够有效衡量二者的全局一致性
[81]

。轨迹的绝对位姿误差

定义如下： 

𝐴𝑃𝐸𝑎𝑙𝑙 = √
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑖=1

||𝑙𝑜𝑔𝑒(𝑇𝑔,𝑖
−1 ∗ 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑖)𝑉||2

2 (5 − 1) 



安徽工程大学硕士学位论文 

46 

 

式 5-1，𝑙𝑜𝑔𝑒中表示对括号内部表达式对数映射。 

式 5-1可以刻画两条轨迹平移误差,从而定义绝对平移误差(Absolute 

Position Error, APE)如 5-2所示： 

𝐴𝑃𝐸 = √
1

𝑁
∑  

𝑁

𝑖=1

||𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠(𝑇𝑔,𝑖
−1 ∗ 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑖)||2

2 (5 − 2) 

5.3.3 KITTI数据集实验与分析 

为了更加客观的验证本文提出的算法的建图误差，并对提出的基于 LIDAR 

SYM 描述子的回环检测算法进行验证，同时对算法在多种场景下的定位与建图

效果进行验证，本文选择公开数据集 KITTI 数据集上的 05、07、09 三个序列对

算法进行测试与验证，KITTI 05、KITTI07、 KITTI09序列轨迹图与数据集相关

参数如图 5-4、表 5-4所示。 

 

图 5-4 KITTI数据集序列轨迹图 

表 5-4 KITTI数据集参数 

实验序列 真值序列 总长（m） 位姿数 

1 05 2205.576 2761 

2 07 694.697 1101 

3 09 1705.051 1595 

为了验证第三章基于 LIDAR SYM 描述子的回环检测算法的检测效果，选

取了均存在回环的 KITTI 数据集序列，同时为了测试第四章提出的多传感器融

合算法在各种复杂场景下的整体定位与建图精度，选取了包含复杂城市环境的

KITTI05序列和包含城市环形路的KITTI07序列以及包含郊区环境的KITTI09序

列，多种场景的选择提高了测试算法定位精度的客观性。 

本节还分别通过 KITTI 数据集对主流的多传感器融合算法进行了误差实验
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对比，本节具体的实验设计方案如 5-5所示。 

 

图 5-5 实验设计方案流程图 

使用第三章节提出的基于 LIDAR SYM 描述子的回环检测算法，在 KITTI

数据集上的建图效果如图5-6所示，在各序列数据集中均顺利完成回环检测，建

图无重影和漂移现象，在回环较多的 05 序列中，顺利完成多个回环检测，验证

了本文提出的针对关键帧点云转化为 LIDAR SYM 描述子的回环检测算法的准

确性和鲁棒性。  

 

图 5-6 点云图与数据轨迹对比图 

为了验证本文提出的多传感器融合算法的定位与建图效果，将 ALOAM
[82]、
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LIO-SAM
[83]两种主流算法与本文提出的多传感器融合算法 SYM-SAM 算法在

KITTI数据集上进行对比实验。 

本节实验采用 KITTI 数据集提供的真实轨迹信息（Ground Truth），并将其

整理为GT.txt文件，作为轨迹的真实参考值。利用 evo评估工具，对不同 SLAM

算法生成的轨迹进行可视化分析。ALOAM、LIO-SAM 与本文算法的在

KITTI07序列下的轨迹对比图如图 5-6所示。 

 

图 5-6  07序列下轨迹对比图 

ALOAM算法是基于 LOAM算法的改进，通过融合 IMU数据提升轨迹估计

的精度，从图 5-6 的整体轨迹图可以看出 ALOAM 算法整体效果与真值估计较

为接近，但在 Z 轴方向上出现了较大的误差，表明仅依靠激光雷达数据与 IMU

进行融合会产生较大的误差，LIO-SAM是一种基于激光雷达与 IMU紧耦合的多

传感器融合算法，后端采用图优化框架融合 GPS 约束，使得在大场景下也能保

障稳定的建图精度。 

通过图 5-6中 LIO-SAM算法与本文的 SYM-SAM算法的轨迹对比图可知，

本文算法与 LIO-SAM算法在 XY方向上均保持较小的误差，但在 Z轴方向上本

文提出的 SYM-SAM算法更加接近真值，在 Z轴方向上也保持着较小的误差。 

为进一步对比本文 SYM-SAM 算法的与主流算法的建图精度，将主流算法

与本文提出的算法在城市复杂场景数据集 KITTI05 和郊区场景 KITTI09 场景下

进行对比实验。轨迹对比图如图 5-7、图 5-8所示。 
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图 5-7  05序列下轨迹对比图 

 

图 5-8  09序列下轨迹对比图 

对上述图进行结果分析,本文提出的 SYM-SAM 算法在关键区域上更加贴近

于真实值，相较于 ALOAM 和 LIO-SAM 算法在 Y 轴的累积偏移误差更小，在

关键区域更加贴近于轨迹真值，为了进一步验证算法的优化结果，对算法在公

开数据集下的绝对轨迹误差进行评估。 

在 SLAM 算法的性能评估中，以及在轨迹误差分析中，APE、Rmse、

Median、Mean 和 Std是常用的指标，用于量化算法估计的轨迹与数据集真实轨

迹（Ground Truth）之间的误差[84-85]，其中 Rmse 是误差的均方根，能够评估估

计轨迹与真实轨迹的平均偏差大小,Rmse计算公式如 5-3所示，能够反映出算法

轨迹误差的总体分布。 

Rmse = √
1

𝑛
∑  𝑛
𝑖=1 ∥ 𝑃gt,𝑖

−1 ⋅ 𝑃est,𝑖 ∥2 (5 − 3) 

根据图 5-9 三种算法在 KITTI05 郊区数据集上绝对误差的对比图可以看出
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SYM-SAM算法相较于 ALOAM、LIO-SAM算法具有更好的精度。 

 

图 5-9  KITTI05序列下绝对误差对比图 

为进一步评估本文提出的多传感器融合算法在各类场景下的综合性能，采

用了城市场景的 KITTI 07数据集和郊区场景的 KITTI 09数据集进行测试。同时，

通过 evo评估工具对各项指标进行了详细测量，实验结果如图 5-10和图 5-11所

示，展示了绝对误差的对比分析。 

 

图 5-10  KITTI 07序列下绝对误差对比图 

 

图 5-11 KITTI 09序列下绝对误差对比图 
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根据图 5-10、5-11可以看出，在城市复杂场景和郊区退化场景下，提出的

SYM-SAM算法的各项参数均优于主流算法 ALOAM和 LIO-SAM,这一结果充

分证明了 SYM-SAM 算法在各应用场景下的优异性能,实现了更稳定的轨迹跟

踪，实现更加精确的建图效果。 

为了更直观地评估优化前后的绝对轨迹误差，本节记录了三种算法在每个

测试序列中预测值与真实值之间的差异。通过计算包括最大差(Max)、平均差

(Mean)、中位数(Median)、最小差(Min)、均方根误差(RMSE)和标准差(Std)在内

的多项指标，这些数据量化了主流算法在定位精度方面的表现。误差统计结果

如表 5-5、表 5-6、表 5-7所示。 

表 5-5 KITTI数据集 05序列建图精度 

算法 Max Mean Median Min Rmse Std 

ALOAM 39.96 2.27 1.71 0.66 4.16 3.49 

LIO-SAM 8.93 2.21 1.75 0.69 2.65 1.47 

SYM-SAM 2.19 1.06 1.04 0.14 1.15 0.43 

 

表 5-6 KITTI数据集 07序列建图精度 

算法 Max Mean Median Min Rmse Std 

ALOAM 8.92 2.21 1.75 0.68 2.65 1.47 

LIO-SAM 3.28 1.31 1.00 0.10 1.51 0.77 

SYM-SAM 1.09 0.55 0.57 0.08 0.61 0.27 

表 5-7 KITTI数据集 09序列建图精度 

算法 Max Mean Median Min Rmse Std 

ALOAM 19.31 7.09 4.82 0.37 9.17 5.82 

LIO-SAM 2.18 1.06 1.04 0.14 1.15 0.43 

SYM-SAM 0.85 0.44 0.40 0.17 0.48 0.18 
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表 5-5、表 5-6、表 5-7 分别列出了三种算法在 KITTI 05、KITTI 07、

KITTI09 数据集的误差指标上的性能对比。实验结果表明，相较于 ALOAM 和

LIO-SAM等主流 SLAM算法，本文提出的 SYM-SAM优化算法在公开数据集上

的表现更加优越。实验结果表明，SYM-SAM 算法在绝对轨迹误差方面实现了

显著优化。在KITTI数据集的 05、07、09序列中，与当前性能最优的LIO-SAM

算法相比，SYM-SAM 算法的各项误差指标均表现更优，平均误差分别降低了

1.15、0.76 和 0.62，均方根误差分别减少了 1.50、0.90 和 0.50，标准差误差

分别下降了 1.04、0.67 和 0.25。这些结果充分表明，SYM-SAM算法在轨迹估

计和地图构建的精度方面具有显著优势，且与真实场景的匹配度更高，进一步

验证了其优越性。 

实验结果进一步验证了 SYM-SAM 算法在多传感器融合环境下的优异性能。

通过融合激光雷达、IMU、ODO 及其他传感器的数据，SYM-SAM 算法进一步

降低了建图误差，有效解决了单一传感器在运动中产生的几何畸变和噪声干扰

问题，提升了系统的稳定性和可靠性。不仅增强了 SLAM 系统在复杂环境中的

适应能力，还为实现高精度定位与建图提供了更优的解决方案。 

5.4 校园场景下的实车实验 

本研究工作围绕所提出的多传感器融合 SYM-SAM算法，开展了实车测

试，并对实验结果进行了全面记录与深入分析。在校园场景中，实车采集了来

自机械学院实训楼、花坛、停车场以及周围车辆等多种复杂环境下的数据集。

数据采集区域如图 5-12所示。该区域涵盖了大场景下的多样物体类型，这种环

境的多变性不仅增加了算法验证的挑战，也为 SYM-SAM算法提供了更加丰富

且接近实际应用场景的测试条件。 

通过在这一具有挑战性的环境中进行测试，能够评估该算法在复杂场景下

的稳定性、精度和鲁棒性，从而为 SLAM技术在现实应用中的推广与优化提供

有力支持。 
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图 5-12 校园数据集采集区域 

图 5-13展示 SYM-SAM算法在校园场景中的建图效果。通过点云地图可以

看出，该算法在构建校园大场景地图时，对局部细节的呈现较为精准。在建筑

物的边缘提取方面，该算法能够精准捕捉建筑轮廓，生成的点云地图与实际场

景高度吻合。针对大场景环境，算法通过准确识别回环点，有效抑制了地图漂

移现象，进一步体现了算法的高精度定位能力。在开阔区域，如道路和草坪场

景中，算法表现稳定，地图中道路边界清晰，草坪分布明确，未出现重影或不

连续现象，充分验证了该算法在复杂环境下的稳定性和鲁棒性。 

 

图 5-13 校园数据集建图效果 
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图 5-14为 SYM-SAM算法在校园转角处的建图效果。从点云图中可以看

出，转弯处的建图精准，道路识别准确，教学楼轮廓得到了很好的还原，减少

了建图时误差和失真。 

 

图 5-14 校园数据集建图局部细节图 

图 5-15为本文算法在校园采集大场景中左侧停车场的实景图，此场景中，

有较为低矮的灌木丛、车辆以及树木。图 5-16为停车场点云图，从停车场点云

图中可以看出本文所提出的 SYM-SAM算法中基于 SYM描述子的回环检测算

法顺利检测出回环，降低了建图误差，车辆识别准确，灌木丛轮廓也得到了很

好的还原，本文算法基于多传感器融合框架，有效融合了多种传感器信息，使

场景中的各类物体及道路的走向得到了很好的还原。 

 

图 5-15 校园停车场实景图 
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图 5-16 校园停车场点云细节图 

5.5 本章小结 

本章对所提出的多传感器融合 SYM-SAM 算法进行了系统性的实验验证，

并对实验结果进行了详尽的记录与分析。5.1 节着重介绍了实验所采用的移动测

试平台的关键参数配置；5.2 节详细描述了实验中所使用的软件平台及其核心工

具包；5.3 节通过公开数据集的仿真验证，对本文算法与现有主流多传感器融合

SLAM 算法进行了全面对比，实验结果表明，本文提出的算法在定位精度和系

统鲁棒性方面均具有一定优势；5.4 节通过校园场景的实际建图应用，进一步验

证了 SYM-SAM 算法在多传感器融合系统中的性能提升，充分体现了该算法在

复杂实际环境中的建图精度和鲁棒性。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1总结 

本文的研究聚焦于通过多传感器融合优化 SLAM框架，通过融合 IMU数据、

创建 IMU-ODO 联合预积分模型与后端图优化框架，融合多种传感器数据进一

步提高定位与建图的精确性和鲁棒性，具体工作如下: 

（1）进行了基于点云体素滤波的下采样处理，解决了激光雷达采集的点云

数据的冗余，以及大量噪音点和离群点造成地图畸变的问题。有效减少了冗余

点云，去除了噪音点和离群点，缓解了点云密集性对地图精度的影响，为后续

的点云处理提供良好的初始值。 

（2）融合了高频 IMU 数据，对运动产生的点云畸变进行补偿，消除因为

移动平台运动产生的点云畸变。解决了单一传感器去畸变校正方法精度低，点

云校正不佳的问题，显著提升点云数据的质量，优化后的点云数据为后续的建

图与优化奠定了坚实基础。 

（3）设计了基于 LIDAR SYM描述子的回环检测算法，将关键帧点云简化

为矩阵，解决了基于距离和特征的回环检测算法计算效率低、鲁棒性差的问题，

通过对关键帧点云进行转化与相似性比较，提高了回环检测的效率和准确率。

该方法在复杂环境下回环检测的效率更高，误检率降低，为后续多传感器融合

算法的优化提供了关键支持。 

（4）设计了一种基于因子图优化的多传感器融合策略，通过多传感器融合

框架，将激光雷达里程计信息、回环检测约束及 GPS 数据进行有效融合，提升

了地图的细节还原能力，增强了系统在复杂环境的适应性，解决了复杂场景下

单一传感器因感知范围和数据类型局限性的问题。为自动驾驶系统在实际场景

的可靠运行提供了理论与实践依据。 

（5）搭建了实车验证平台，通过公开 KITTI数据集对本文设计的算法与主

流算法进行实验对比分析，并在校园大场景中进行实车建图，验证了本文设计

的多传感器融合算法在定位与建图上的优越性。相较于主流算法，本文算法建

图效果更贴合真实环境，为自动驾驶领域提供了高精度的 SLAM技术。 
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6.2展望 

本文主要使用多传感器融合 SLAM 技术对室外复杂场景下的精确定位与环

境感知进行了深入研究。通过体素滤波下采样、IMU-ODO 联合预积分、高频

IMU 信息融合去畸变、构建新的回环检测描述子等一系列处理，提高建图的精

度，通过因子图框架融合多源信息以提高系统鲁棒性。但由于时间和硬件限制

原因本研究还有许多能够改进和优化的空间，具体如下所示： 

（1）本文提出的回环检测算法可以进一步改进，本文提出的基于 LIDAR 

SYM 描述子的构建通过将点云投影到 XY 平面，通过提供每个扇形区域内的最

大高度信息进行编码，这种检测算法在建筑物密集环境下，容易导致描述子相

似度较大，造成误匹配，未来研究可以探索利用激光点云强度信息，提高各关

键帧描述子的差异性，提高在复杂环境下回环检测的响应速度，降低误检率。 

（2）本文提出的基于三维激光雷达的多传感器融合技术，能够在各种环境

下提高稳定的定位与建图精度，但激光雷达数据缺少语义信息，同时在复杂环

境往往对算法的需求更高，后续研究中可以探索基于视觉传感器与激光传感器

相结合的激光 SLAM系统。 
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攻读硕士学位期间取得学术成果 

一、 发表学术论文 

发表 3类学术论文 3篇(两篇已见刊，一篇已录用) 

二、专利 

实审中发明专利 1件，申请公布号: CN117230764A，2023.  
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