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面向变化场景的 LiDAR 鲁棒定位与地图维护方法∗

吕　 品,季博文,赖际舟,方　 玮,郑国庆

(南京航空航天大学自动化学院　 南京　 211106)

摘　 要:无人车在工业场景自主运行时,通常基于先验地图匹配对自身进行定位,然而场景变化会影响其定位精度。 针对于此,
本文提出了一种面向变化场景的激光雷达鲁棒定位与地图维护架构,其包括地图匹配、定位优化、地图维护模块。 在该架构中,
提出了一种基于变化检测的匹配算法,降低了变化场景引起的匹配误差;设计了基于激光雷达里程计与先验地图匹配的因子图

融合模式,提高了定位解算鲁棒性;提出了一种基于最近点搜索的误检测点滤波方法,提高了变化点检测准确性。 最后,通过仿

真与试验搭建了变化场景验证环境,对基于 Loam 的匹配算法与本文算法进行了对比验证。 结果表明,本文算法可以有效抑制

场景变化引起的匹配误差,在实际场景中定位均方根误差优于 3
 

cm,定位精度相较于传统算法提高 67. 4% 。
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Abstract:Unmanned
 

vehicles
 

usually
 

locate
 

themselves
 

based
 

on
 

prior
 

map
 

matching
 

when
 

operating
 

autonomously
 

in
 

industrial
 

scenarios.
 

However,
 

the
 

scene
 

change
 

will
 

affect
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

unmanned
 

vehicles.
 

In
 

view
 

of
 

this,
 

we
 

propose
 

a
 

LiDAR
 

robust
 

positioning
 

and
 

map
 

maintenance
 

architecture
 

for
 

changing
 

scenarios,
 

which
 

includes
 

map
 

matching,
 

positioning
 

optimization,
 

and
 

map
 

maintenance
 

modules.
 

A
 

matching
 

algorithm
 

based
 

on
 

change
 

detection
 

is
 

proposed,
 

which
 

reduces
 

the
 

matching
 

error
 

caused
 

by
 

changing
 

scenarios.
 

A
 

factor
 

graph
 

fusion
 

mode
 

based
 

on
 

LiDAR
 

odometer
 

and
 

prior
 

map
 

matching
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

positioning
 

solution.
 

A
 

filtering
 

method
 

of
 

false
 

detection
 

points
 

based
 

on
 

nearest
 

point
 

search
 

is
 

proposed,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

change
 

point
 

detection.
 

Finally,
 

we
 

establish
 

a
 

changing
 

scene
 

verification
 

environment
 

through
 

simulation
 

and
 

experimentation
 

and
 

compare
 

the
 

performance
 

of
 

matching
 

based
 

on
 

Loam
 

and
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

matching
 

error
 

caused
 

by
 

the
 

scene
 

change,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

positioning
 

is
 

better
 

than
 

3
 

cm
 

in
 

the
 

actual
 

scenario,
 

and
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

67. 4%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着自动驾驶相关技术的发展,无人车在巡
检、安防、运输等多个工业场景得到了广泛应用[1] 。 在无

人车自动运行过程中,自身位姿的精准估计是保障其顺

利完成任务的关键技术之一。
目前,惯性 / 卫星 / 里程计融合是无人车常用的导航

方案[2-3] ,然而卫星信号容易受到干扰或遮挡影响,在室

内无法使用,在密集建筑物周边定位精度也会下降。 在

一些固定场景内( 如工厂、码头),通过预先铺设二维

码[4] 、磁条[5] 等方式,可以为无人车提供高精度定位参

考。 然而,无人车仅可沿标志物行驶,限制了其作业灵活

性。 视觉传感器凭借体积小、成本低等优点,在无人车领

域中得到了广泛应用,如通过视觉同时定位与构图[6-8]

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM) 进行车辆
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位姿估计,然而其定位性能会受到光线干扰、环境特征的

影响。
激光雷达具有全天候、高精度的优点,结合 SLAM 技

术可以实时提供位置、姿态信息,成为自动驾驶的常用传

感器之一。 激光雷达分为二维激光雷达和三维激光雷

达。 二维激光雷达采用单线扫描形式,成本相对较低,但
仅能感知平面点云信息,通常用于结构化室内环境。 常

用的二维激光雷达 SLAM 算法包括 Hector
 

SLAM[9] 、
Gmapping[10] 、Cartography[11] 等。 三维激光雷达采用多线

扫描形式,可测量三维环境点云,在室内、室外场景均得

到了广泛应用。 Zhang 等[12] 将环境中的角点特征和平面

点特征用于匹配,并基于此设计了经典的 Loam
 

SLAM 方

法。 在此基础上,Shan 等[13] 添加了地面约束以抑制高度

的发散,增加了回环检测功能,设计了 Lego-Loam
 

SLAM
方法。

为获得高精度的定位信息,通常对无人车运行场

景进行预先建图,继而通过实时匹配的方式进行位置

求解。 激光雷达地图可以分为路标地图与点云地图两

种。 Kim 等[14] 从激光雷达扫描的反射率值中提取车道

标志特征与路标地图进行匹配。 Wang 等[15] 从多帧点

云中提取路缘特征与高精地图进行匹配,实现车辆的

高精定位。 但是基于路标地图的定位方法在路标稀疏

或受遮挡的情况下易受干扰。 相比之下,基于点云地

图的定位方法具有更强的鲁棒性。 Levinson 等[16] 利用

点云地图实现了城市环境下的厘米级定位,Ding 等[17]

通过视觉传感器实现了激光雷达点云地图下的高精度

匹配定位。
然而,当无人车在长期作业过程中,受季节、气候

等自然因素,以及建筑拆迁、物品位置变化等人为因素

影响,其地图精度会有所下降,从而影响定位性能。 因

此,需要通过变化检测来对地图 进 行 维 护。 Pagad
 

等[18] 将神经网络训练与点云地图变化检测相结合,对
构图时的动态物体进行剔除,从而保障了长期构图的

稳定性。 Kim 等[19] 基于距离图像的差异性对构图过程

中的动态物体进行剔除,并基于该方法对点云地图进

行更新。 Jinno 等[20] 提出了一种点云地图更新架构,通
过栅格模型对变化点云进行检测与处理。 Egger 等[21]

通过关键帧点云的改变比例进行场景变化检测,继而

通过替换关键帧实现地图更新。 然而,上述方法仅将

变化检测用于地图维护,未将其与激光雷达地图匹配

过程相结合,无法提高当前时刻定位精度,从而也影响

了地图更新精度。
针对于此,本文提出了一种基于先验地图的激光雷

达变化场景鲁棒定位方法,其主要创新点如下:
1)建立了一种基于先验地图的激光雷达鲁棒定位与

地图维护架构,相对传统激光雷达地图匹配算法,增加了

定位优化、变化误检测滤波模块,以保障无人车在变化场

景中的长期可靠运行;
2)提出了一种基于变化检测的激光雷达点云地图匹

配算法,通过检测与剔除相较先验地图的变化点云信息,
实现了激光雷达与先验地图的鲁棒匹配,提高了变化场

景中的定位精度;
3)设计了基于激光雷达里程计与先验地图匹配的因

子图融合模式,实现了对当前位置的最优融合估计,从而

为地图维护提供高精度位置基准;
4)提出了一种基于最近点搜索的误检测点滤波方

法,在检测得到变化点云后进行误检测判断,从而提高变

化点云检测准确性。

1　 激光雷达鲁棒定位与地图维护算法构架

　 　 在先验地图激光雷达匹配算法中,由于预先已对

运行场景构图,因此区别于传统激光雷达 SLAM 构

架,其核心步骤在于点云匹配以及地图维护 [ 21-22] 。 传

统算法构架如图 1 所示。 首先将激光雷达扫描的点

云信息与地图进行帧图匹配,得到位姿信息;继而对

当前帧激光雷达扫描的点云与先验地图进行对比,得
到变化点云信息;然后将变化点云在地图中进行更

新,对场景点云地图进行维护。 然而,上述算法在帧

图匹配过程中,将激光雷达扫描的点云信息直接与先

验地图进行匹配,而场景变化会影响匹配精度,并进

一步影响了地图维护效果。

图 1　 传统激光雷达先验地图匹配算法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

traditional
 

LiDAR
 

priori
 

map
 

matching
 

algorithm

针对上述问题,本文提出了一种鲁棒激光雷达先验

地图匹配构架,如图 2 所示。 首先,改进帧图匹配过程,
在匹配前对激光雷达扫描的当前帧进行新增点检测与剔

除,降低了场景变化对匹配精度的影响;其次,新增定位

优化模块,通过帧间匹配对载体位姿进行估计,并基于因

子图对帧间匹配与帧图匹配结果进行融合,进一步提升

了位姿估计精度;另外,在地图变化检测后,新增误检测

滤波模块,通过临近点搜索对检测质量进行判断,提高了

变化检测准确度。
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图 2　 改进的激光雷达先验地图匹配算法框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

modified
 

LiDAR
 

priori
 

map
 

matching
 

algorithm

2　 激光雷达鲁棒定位与地图维护方法

2. 1　 地图匹配

　 　 基于预先构建的场景地图,通过地图匹配可以获取

载体在地图坐标系(记为 n 系)下的绝对位姿。 传统算

法将点云与地图直接匹配,在场景相对地图发生变化时

匹配精度会受到影响。 在本文提出的鲁棒地图匹配算法

中,首先将每一帧点云的特征点集与先验地图在八叉树

结构下进行对比,进行新增点检测与剔除,继而利用处理

后的点云与先验地图进行匹配,从而提高点云的匹配精

度,其整体流程如图 3 所示。

图 3　 基于变化检测的先验地图匹配流程

Fig. 3　 Priori
 

map
 

matching
 

diagram
 

base
 

on
 

change
 

detection

1)特征提取

在进行新增点检测前,需对每一帧点云进行特征提

取,本文选择角点、平面点特征[12] 。 首先,将当前帧点云

PLt
投影至距离图像 Db×c 中,b 代表激光雷达的线数,c 代

表激光雷达的水平角分辨率,Db×c 中每个像素对应 PLt
中

的每个点 p t,像素值记为 ri,其为 p t 到激光雷达中心的欧

氏距离。 对于图像中的每一列进行评估[22] ,从而区分出

地面点云 Pg 和非地面点 P􀭵g。 随后,对距离图像中的非地

面点进行聚类分割[23] ,剔除点云数量较少的类别后,得
到分割后点云 L t。 针对 Pg 和 L t 进行特征提取,根据该点

距离图像中同一行的连续点集合 Q,计算其粗糙度 c:

c = 1
Q × ‖ri‖

∑
j∈S,j≠i

( r j - ri) (1)

其中, ri 代表该点的深度,r j 代表集合 Q 中点的深

度。 将 c 值较大的非地面点作为角点 Pe
Lt

,c 值较小的非地

面点作为平面点Pp
Lt

;从Pe
Lt
选取 ne 个 c值最大的点作为角

点特征 Fe
Lt

,np 个 c值最小的点和地面点 Pg 作为平面点特

征 Fp
Lt

,从而得到特征点集 F l
Lt
= {Fe

Lt
,Fp

Lt
}。

2)新增点检测

将先验地图点云表示为 PM,t 时刻激光雷达点云表

示为 PLt
。 对 PLt

中新增点的检测,实质是求解存在于 PLt

但不存在于 PM 中的点云集合 PIt
, 可表示为:

PIt
= {p i p i ∈ PLt

,p i ∈ PM} (2)
为求解该问题,本文将当前帧点云 PLt

与地图点云

PM 在八叉树结构下进行对比。 八叉树是一种有效的数

据存储结构[24] ,其内存占用小,处理效率高。 八叉树的

每个节点代表一个体素,每个节点中存储着其被占用的

概率。 通过对八叉树的节点进行遍历,可以快速地检测

出八叉树的变化,从而实现地图变化检测。
在得到当前帧特征点集 F l

Lt
后,将其由激光坐标系

(记为 l 系) 变换至 n 系:
Fn

Lt

1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= T̂n

lt

F l
Lt

1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(3)

其中, T̂n
lt
表示 t时刻激光雷达的位姿矩阵,其通过激

光雷达帧间匹配推算得到:

T̂n
lt
= Tn

lt -1
ΔT lk-1

lk
(4)

其中, Tn
lt -1

为上一时刻激光雷达位姿,ΔT lk-1
lk

为 t - 1
时刻到 t 时刻激光雷达帧间匹配得到的相对位姿转换

矩阵。
在得到 Fn

Lt
后,将地图点云 PM 投影至八叉树下得到

OM,并将 Fn
Lt
投影至 OM 中得到 OLt

。 通过对比 OM 与 OLt
,

可以得到存在于 OLt
但不存在于 OM 的新增的体素集合

{ Ii} i = 1,2,…,n,而位于体素集合中的点即为新增点 PIt
,从

Fn
Lt
中剔除新增点 PIt

可得到用于匹配的点云􀭹Fn
Lt

。
3)帧图匹配

通常先验地图以关键帧的形式进行存储,其包含了

各关键帧的角点特征 􀭵Fe
i 和平面点特征 􀭵Fp

i 。 为了提高地

图匹配效率,以激光雷达帧间匹配得到的位姿 T̂n
lt
为初

值,提取 T̂n
lt
附近的 n帧关键帧拼接为一个子地图 S。 S包
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含了角点子地图和平面点子地图:
S = {Se

i ,S
p
i } (5)

其中,Se
i = 􀭵Fe

i ∪ 􀭵Fe
i +1 ∪ … ∪ 􀭵Fe

i +n-1

Sp
i = 􀭵Fp

i ∪ 􀭵Fp
i +1 ∪ … ∪ 􀭵Fp

i +n-1

继而,将剔除新增点后的点云 􀭹Fn
Lt
与子地图 S 进行匹

配,可以得到载体位姿。 对于 􀭹Fn
Lt
中角点 􀭹Fe

i 和平面点 􀭹Fp
i ,

分别在 Se
i 和 Sp

i 寻找其对应点,搜寻方法可参考 Loam[12] 。
点到线的距离和点到面的距离的计算方法如

式(6)、(7)所示。

de =
(pe

f,i - pe
s,j) × (pe

f,i - pe
s,l)

pe
s,j - pe

s,l

(6)

dp =

(pp
f,i - pp

s,j)
(pp

s,j - pp
s,l) × (pp

s,j - pp
s,m)

(pp
s,j - pp

s,l) × (pp
s,j - pp

s,m)
(7)

其中, pe
f,i 代表 􀭹Fe

i 中的角点,pp
f,i 代表 􀭹Fp

i 中的平面点;
pe
s,j、p

e
s,l 代表 pe

f,i 对应的 Se
i 中的角点,pp

s,j、p
p
s,l、p

p
s,m 代表 pp

f,i

对应的 Sp
i 中的平面点。 因此,可以构建最小二乘问题

式(8) 对 t 时刻地图匹配位姿 Tn
Lt
进行求解:

min
TnLt

∑
pef,i∈

􀭹Fei

dei
+ ∑

ppf,i∈
􀭹Fpi

dpi
{ } (8)

其可通过高斯-牛顿法进行求解。
2. 2　 定位优化

　 　 通过将激光雷达当前帧点云与上一帧点云进行匹配,
可以得到载体两帧之间的相对位姿变换关系。 对于面向

先验地图的激光雷达匹配算法,由于场景点云地图事先已

知,因此在传统算法中通常直接通过帧图匹配得到载体位

姿,而不进行帧间匹配。 在本文算法框架中引入帧间匹

配,以实现对变化场景下定位精度的进一步提高。
虽然激光雷达帧间匹配得到的位姿精度不受场景变

化影响,然而其定位误差会随时间累积。 因此,本文将帧

图匹配与帧间匹配相融合,对帧间匹配误差进行抑制。
目前融合方法可以分为基于滤波的融合方法[25-28] 和基于

因子图的融合方法[29-32] 。 由于因子图对历史时刻优化效

果更好,本文采用因子图对帧图匹配、帧间匹配解算的位

姿进行融合,将帧间匹配因子作为相对约束,帧图匹配因

子作为绝对约束,其融合构架如图 4 所示。

图 4　 基于帧间匹配与帧图匹配融合的因子图框架

Fig. 4　 Factor
 

graph
 

fusion
 

framework
 

base
 

on
 

scan-to-scan
 

and
 

scan-to-map

将待优化变量定义为:
x = R,a[ ] (9)
其中, R 代表 l 系到 n 系的旋转矩阵;a 代表 l 系到 n

系的平移矩阵。
为了提高优化效率,只有当载体位姿变换超过一定

程度时,才向因子图中添加节点。 在添加新的节点后,采
用增量平滑和贝叶斯树映射进行优化[33] 。 本文中选取

的关键帧距离为 0. 5 m,角度为 5°。
2. 3　 地图维护

　 　 在系统长期运行过程中,地图的即时维护是保障其

长期运行精度的关键。 在本文设计的地图维护算法,首
先对周围场景进行实时变化检测,然后通过临近点搜索

对误检测点进行判断与剔除,继而更新地图,实现对地图

的维护。 变化检测主要包含新增点检测和消失点检测,
新增点检测在前文进行了描述,本节将着重介绍消失点

检测和误检测点滤波方法。
1)消失点检测

在新增点检测中,直接将激光雷达扫描点云与先验

地图投影到八叉树地图中进行对比。 然而对于消失点检

测,当由于遮挡等因素导致激光雷达扫描区域发生变化

时,上述策略容易发生误检测。 因此,首先要对激光雷达

扫描区域进行提取,并在该区域内进行消失点检测。 光

线追踪法是一种求解光线经过路径的方法,其通过计算

点云到激光雷达的路线,可以对激光雷达的扫描区域进

行判断。 假设 Pn
Lt
中某一个测量点为 pn

Lt
,同时当前时刻

激光雷达在 n系下的位置为 an
Lt

,根据光线的起点 an
Lt
和终

点 pn
Lt
可以确定该光线穿过的体素集合 vi,如图 5 所示。

通过对当前帧中所有点云进行光线追踪,可以得到先验

地图 OM 中所有被点云穿过的体素集合{V i} i = 1,2,…,n。

图 5　 消失点检测示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

disappeared
 

points
 

detection

消失点可定义为同时存在于 {V i} i = 1,2,…,n 与先验地

图点云 PM 中的点云集合:
PDt

= {pd | pd ∈ PM,pd ∈ {V i} i = 1,2,…,n} (10)
在消失点检测过程中,地面点由于激光雷达测量噪

声或传感器定位误差等原因,会存在部分地面体素被光

线穿过而造成误检测的情况。 因此在获得激光雷达点云

后,需要先进行地面分割并剔除地面点,不进行地面点的

消失检测。
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2)误检测点滤波

受传感器定位误差影响,部分位于同一体素的点云

会被划分到不同体素。 如图 6 所示,右斜线标注的体素

会被判断为新增体素,则体素内的点会被判断为新增点,
这会导致误检测点的产生。 因此,在变化检测后增加误

检测点滤波模块,对变化点云进行临近点搜索,并通过与

临近点的距离进行误检测判断。

图 6　 点云正确 / 错误体素划分示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

right / wrong
 

voxel
 

division
 

of
 

point
 

cloud

误检测点滤波主要分为两个步骤:
(1)邻近点过滤

新增点与消失点的邻近点过滤有所不同:对于新增

点,对新增点集合 PIt
中每一个点 p i 在地图点云 PM 搜索

最近点 pm;对于消失点,对消失点集合 PDt
中每一个点 pd

在当前帧点云 PLt
搜索最近点 pn。 若 p i 或 pd 与最近点距

离小于一定阈值,则该点为误检测点,并将其在新增点集

合 PIt
或消失点集合 PDt

中删除,得到过滤后的新增点集

合 P′It 或消失点集合 P′Dt
:

EIt
= {pa p i ∈ PIt

,‖p i - pm‖ < d1}

EDt
= {pb pd ∈ PDt

,‖pd - pn‖ < d2}

P′It = {p′i p′i ∈ PIt
,p′i ∉ EIt

}

P′Dt
= {p′d p′d ∈ PDt

,p′d ∉ EDt
}

d1 = ‖p i‖ × r / λ,d2 = ‖pd‖ × r / λ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(11)

其中, d1、d2 代表设定的阈值,λ 代表激光雷达测距

范围,r 代表八叉树的分辨率,EIt
为误检测的新增点集

合,EDt
为误检测的消失点集合。

(2)离群点过滤

在邻近点过滤基础上,进一步采用半径滤波对检测

结果进行过滤。 对于 P′It 中的每一个点,构建一个以 r 为
中心半径的球体。 如果球体中其它点的数量低于给定的

阈值,则该点将被半径过滤器删除。 通过该方法,可以对

检测结果中的离群点进行剔除。
基于本文提出的误检测滤波算法,可以有效地提高

变化检测的精度,误检测滤波效果如图 7 所示。
3)地图更新为了提高运行效率,本文变化检测结果

以关键帧形式进行存储。 关键帧根据距离进行选取,变
化关键帧集合定义为 F i = {Tn

li
,Ii,D i} i = 1,2,…,n,T

n
li
表示该

图 7　 误检测滤波效果图

Fig. 7　 Effect
 

of
 

false
 

detection
 

filtering

关键帧点云位姿,Ii 表示该关键帧点云对应的新增点集

合,D i 该关键帧点云对应的消失点集合。 因此,在进行地

图更新时,需要搜索变化关键帧附近的地图关键帧对地

图进行更新,其方法如下。
(1)新增点云更新:根据变化点关键帧 F i 中每一帧

点云位姿 Tn
li
,从地图关键帧集合{FM} 中搜寻距离最近

的两帧关键帧点云 F j、Fk,然后将新增点集合 Ii 添加到其

中,得到更新后的关键帧点云 F′j、F′k:
F′j = F j ∪ Ii
F′k = Fk ∪ Ii

(12)

(2)消失点云更新:根据变化关键帧 F i 中每一帧点

云位姿 Tn
li
,从地图关键帧集合{FM} 中搜索激光雷达扫

描半径内的关键帧集合{Fm},对{Fm} 内所有关键帧删

除消失点 D i,得到更新后的关键帧集合{F′m}:
{F′m} = {F′k F′k = { p′k pk ∈ Fk,pk ∉ D i},Fk ∈

{Fm}} (13)

3　 验证与分析

　 　 为了对本文算法进行验证,分别通过仿真与试验

对变化场景进行模拟,并构建相应验证平台。 在仿真

验证中,基于虚幻 4( unreal
 

engine
 

4,
 

UE4)搭建码头场

景,并通过移动集装箱位置模拟场景变化。 试验验证

在走廊环境开展,通过移动纸箱模拟场景变化。 Loam
算法是目前激光雷达地图匹配的常用方法,因此将本

文提出的方法与其进行对比,以体现在变化场景中定

位精度的提升。 本文相关算法在机器人操作系统

( robot
 

operating
 

system,
 

ROS ) 中 基 于 C + + 实 现, 在

i7-9750
 

CPU 处理器中运行。
3. 1　 仿真验证与分析

　 　 本文通过 UE4 与 Airsim[34] ,搭建了基于真实物理仿

真引擎的算法验证环境。 UE4 是一款用于构建三维场景

的物理引擎,可实现对三维世界的真实模拟。 Airsim 是

一款自动驾驶仿真软件,可实现对无人车、各类传感器的

仿真模拟。 仿真平台构建如图 8 所示,通过 UE4 对码头



296　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

变化场景进行仿真,并通过 Airsim 模拟无人车运行、激光

雷达测量。

图 8　 仿真平台框架

Fig. 8　 Simulation
 

platform
 

framework

在仿真中,激光雷达线数为 16,垂直扫描角度为

-22. 5° ~ 22. 5°,水平扫描角度为 0° ~ 360°,输出频率为

10
 

Hz。 首先通过激光雷达构建码头先验点云地图,然后

对集装箱进行移动和删减以模拟场景改变,并再次采集

激光雷达数据,进而对比本文提出算法与 Loam 在变化场

景中的定位精度。 场景变化检测结果如图 9 所示,定位

结果对比如图 10 所示,定位误差对比如图 11 和表 1
所示。

图 9　 仿真环境下整体变化检测结果

Fig. 9　 Total
 

change
 

detection
 

result
 

in
 

simulation

在仿真中设置了两处变化场景,对集装箱进行了搬

动、移除以及增加,每个集装箱体积为 2 m× 2 m × 10 m。
由图 9 可以看出,本文算法可对场景变化进行有效检测。

　 　 　 　 　

图 10　 仿真环境下定位结果

Fig. 10　 Positioning
 

result
 

in
 

simulation
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图 11　 仿真环境下定位误差对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

positioning
 

error
 

in
 

simulation

表 1　 仿真环境下 Loam 和本文算法定位误差对比

Table
 

1　 The
 

comparison
 

of
 

Loam
 

and
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

about
 

position
 

error
 

in
 

simulation

方法
总位置

RMSE / m
场景 1

最大误差 / m
场景 2

最大误差 / m

Loam 0. 141 2. 114 2. 665

本文算法 0. 062 0. 094 0. 163

由图 11、表 1 可以看出:1)
 

基于 Loam 的地图匹配算法全

程定位均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 为

0. 141 m。 该方法在场景无变化时保持了较高的定位精

度,但当无人车经过场景变化区域时其误差迅速增大,最
大误差达到 2. 67 m。 该精度已无法满足无人车自主运行

的需求,其主要原因为场景变化引起了点云误匹配,如图

12 所示。 2)
 

本文算法在运行全程均保持了较高的定位

精度,全程定位 RMSE 为 0. 062 m,最大误差为 0. 24 m。
当无人车运行至变化场景时,定位精度并未受到影响。

为对变化检测精度进行验证,本文选取场景 1 中两

个点进行定位精度对比,如图 13 所示。 对变化点的定位

结果如表 2 所示。 可以看出,本文算法可对场景中变化

点进行有效检测,误差优于 0. 15 m。

表 2　 仿真环境下 Loam 和本文算法定位误差对比

Table
 

2　 The
 

comparison
 

of
 

Loam
 

and
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

about
 

position
 

error
 

in
 

simulation m

序号 真值 测量值 误差

A 点 ( -34. 70,-87. 70) ( -34. 57,-87. 76) 0. 14

B 点 ( -34. 70,-99. 70) ( -34. 73,-99. 84) 0. 15

图 12　 仿真环境下误匹配结果

Fig. 12　 Fault
 

matching
 

result
 

in
 

simulation

图 13　 检测精度示意图

Fig. 13　 The
 

diagram
 

of
 

detection
 

accuracy

3. 2　 试验验证与分析

　 　 本文基于走廊环境搭建了试验场景,通过纸箱、沙发

的移动模拟了场景变化。 在试验中,无人车平台搭载了

Velodyne
 

16 线激光雷达,并采用 Leica
 

MS60 全站仪作为

位置基准,其定位精度优于 0. 01 m,如图 14 所示。 本文

所采用的计算机 CPU 型号为 Intel
 

i7-8850 H,操作系统为

Ubuntu
 

18. 04。 场景变化检测结果如图 15 所示,定位误

差对比如图 16 和表 3 所示。
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图 14　 实验设计框图

Fig. 14　 Experiment
 

design
 

framework

图 15　 实验场景整体检测效果

Fig. 15　 Total
 

change
 

detection
 

result
 

in
 

experiment

　 　 在试验过程中设置了两处变化场景,在场景 1 对体

积为 0. 6 m×0. 6 m×2 m 的纸箱移动了 0. 6 m,在场景 2 对

沙发移动了 1 m。 由图 15 可以看出, 本文算法可对

场景 1、2 的变化情况进行有效检测。 由图 16 和表 3 可

以看出:1)
 

基于 Loam 的地图匹配算法全程定位 RMSE
为 0. 051 m。 该方法在场景无变化情况下保持了较高的

定位精度,在场景变化 1 中最大误差为 0. 175 m,场景变

化 2 中最大误差为 0. 051 m。 可以看出,不同变化场景引

起的匹配误差有所区别。 由于 Loam 算法具有一定鲁棒

性,当场景变化小时其仍能保持较高匹配精度,而在场景

变化较大时其会引起误匹配(场景变化 1 的匹配情况如

图 17 所示)。 2)
 

本文提出的算法在运行全程均保持了

较高的定位精度,全程定位 RMSE 为 0. 029 m,最大误差

为 0. 104 m。 当无人车运行至变化场景时,定位精度并未

受到影响。 此外,对比试验与仿真结果,可以看出试验定

位精度相较仿真有所提高,主要由于走廊比码头场景小,
使得激光雷达匹配精度更高。

图 16　 实验场景下定位误差对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

positioning
 

error
 

in
 

experiment

表 3　 实验场景下 Loam 和本文算法的 RMSE 和

最大误差对比

Table
 

3　 The
 

compared
 

of
 

Loam
 

and
 

ours
 

algorithm
 

about
 

RMSE
 

and
 

max-error
 

in
 

experiment

方法
总位置

RMSE / m
场景 1

最大误差 / m
场景 2

最大误差 / m

Loam 0. 051 0. 175 0. 051

本文算法 0. 029 0. 057 0. 039

　 　 本文算法与 Loam 算法的耗时以及 CPU 占用对比如

表 4 所示。 本文算法相较于 Loam 算法 CPU 占用率增加

了 5% ,算法耗时增加了 148 ms(其中包括变化检测耗时

16 ms,误检测滤波耗时 130 ms,其他耗时 2 ms),额外耗

时主要用于误检测滤波中的最近点搜索。 虽然本文算法

耗时有所增加,然而通过融合激光里程计,可将导航解算

输出频率提高至 10
 

Hz,能够满足工业无人车实时性

需求。
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图 17　 场景 1 的误匹配情况

Fig. 17　 Fault
 

matching
 

result
 

in
 

the
 

first
 

scenario

表 4　 Loam 和本文算法的 CPU 占用和耗时对比

Table
 

4　 The
 

compared
 

of
 

Loam
 

and
 

ours
 

algorithm
 

about
 

CPU
 

usage
 

and
 

time
 

consumption

方法 CPU 占用率 / % 算法耗时 / ms

Loam 9. 0 150

本文算法 14. 0 298

4　 结　 　 论
 

　 　 本文面向场景变化引起的激光雷达地图匹配精度下

降问题,提出了一种激光雷达鲁棒定位与地图维护方法。
该方法通过检测与剔除变化点,实现了激光雷达鲁棒地

图匹配;基于因子图架构,实现了激光雷达里程计与地图

匹配定位结果的有效融合;通过变化检测、误检测滤波、
地图更新,实现了对变化场景下地图的长期维护。 通过

仿真与试验进行了验证,结果表明本文算法提高了变化

场景下的激光雷达定位精度,对于无人车的长期自主运

行具有较好参考意义。
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