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基于直接法优化的激光点云室内轻量建图方法研究∗

郭　 凯,李文海,唐贞豪,唐　 曦

(海军航空大学　 烟台　 264001)

摘　 要:为满足室内服务机器人对高精度定位能力的需求,提出了基于直接法优化的激光点云室内轻量建图方法。 该方法充分

考虑了室内环境的结构化特征以及激光雷达的独特优势,首先通过点云滤波滤除地面点等冗余信息,随后将长点云序列基于

VFH 特征比对分割为多个片段,在每个片段内部采用 NDT 算法为配准提供初始估计,再基于像素亮度信息对位姿进行非线性

优化,构建精确的局部地图;最后结合 OPENGL 多图层技术,拼接形成完整室内地图。 为验证所提算法的准确性与性能,开发

了专用的点云处理软件,并在实验楼的内部区域进行了试验。 结果表明,在轻量化、低配置的条件下,本算法所构建的地图与当

前知名算法 LIOSAM 建图结果保持了高度的一致性。 同时,地图相对误差被控制在 1% 以内,帧间运算平均耗时为 95. 8
 

ms,在
体现高精度的同时维持了良好的实时性能,因而具有一定的实际应用潜力和价值。
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Abstract:To
 

fulfill
 

the
 

need
 

for
 

high-precision
 

positioning
 

capabilities
 

of
 

indoor
 

service
 

robots,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

indoor
 

lightweight
 

mapping
 

method
 

for
 

laser
 

point
 

clouds
 

based
 

on
 

direct
 

optimization.
 

This
 

method
 

fully
 

considers
 

the
 

structural
 

characteristics
 

of
 

indoor
 

environments
 

and
 

the
 

unique
 

advantages
 

of
 

lidar.
 

First,
 

redundant
 

information,
 

such
 

as
 

ground
 

points,
 

is
 

filtered
 

out
 

through
 

point
 

cloud
 

filtering.
 

Then,
 

long
 

point
 

cloud
 

sequences
 

are
 

segmented
 

into
 

multiple
 

fragments.
 

Inside
 

each
 

fragment,
 

the
 

NDT
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

provide
 

an
 

initial
 

estimation
 

for
 

registration.
 

Subsequently,
 

nonlinear
 

optimization
 

of
 

poses
 

is
 

conducted
 

based
 

on
 

pixel
 

brightness
 

information
 

to
 

construct
 

accurate
 

local
 

maps.
 

Finally,
 

combined
 

with
 

OPENGL′ s
 

multi-layer
 

technology,
 

a
 

complete
 

indoor
 

map
 

is
 

assembled.
 

To
 

evaluate
 

the
 

feasibility
 

and
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

a
 

dedicated
 

point
 

cloud
 

processing
 

software
 

is
 

developed
 

and
 

tested
 

in
 

the
 

internal
 

areas
 

of
 

an
 

experimental
 

building.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

lightweight
 

and
 

low-configuration
 

conditions,
 

the
 

map
 

constructed
 

by
 

this
 

algorithm
 

maintains
 

a
 

high
 

degree
 

of
 

consistency
 

with
 

the
 

currently
 

well-known
 

algorithm
 

LIOSAM.
 

Meanwhile,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

mapping
 

is
 

controlled
 

within
 

1% ,
 

and
 

the
 

average
 

computation
 

time
 

between
 

frames
 

is
 

95. 8
 

milliseconds.
 

While
 

demonstrating
 

high
 

precision,
 

it
 

also
 

maintains
 

excellent
 

real-time
 

performance,
 

thus
 

exhibiting
 

potential
 

and
 

value
 

for
 

practical
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 随着机器人设备的广泛应用,室内自主建图作为设

备行动的基础条件,也成为研究的热点。 近年来激光扫

描技术日益成熟,激光点云已广泛应用于自主导航、环境

感知及虚拟现实等三维测绘与机器人技术领域[1-3] 。 在

室内建图方面,激光点云数据凭借其高精度和高密度的
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特性,已成为室内环境建图的关键信息来源[4-5] 。 文

献[6-7]指出,通过激光雷达垂向多线扫描室内环境,可
生成包含大量三维坐标点的数据集,精确反映室内有限

空间中各物体的位置和形状信息,有效捕捉大量平面约

束特征,实现对室内环境的细致刻画。 此外,与传统的视

觉传感器相比,激光雷达不受光线条件的影响,能够在室

内亮度不足条件下稳定工作且能够提供物体三维扫描信

息,从而使该项技术具有更广泛的适用性。
基于激光点云的室内建图技术经历了多年的发展,

已经涌现出多种不同的方法。 目前热门的研究方向之一

为激光雷达与多种传感器数据相融合实现室内建图的理

论。 林子祥等[8] 在 LeGO-LOAM
 

算法的基础上,实现了

惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)与激光雷

达紧耦合,可适用于餐厅、活动室等较大规模的室内场地

建图;李春磊等[9] 采用激光雷达、相机、IMU 和轮式里程

计融合的思想实现了室内场景的稳定建图,其中雷达-
IMU-里程计可快速构建地图几何结构并估计系统位置

状态,而相机-IMU-里程计可剔除被遮挡或深度不连续

的特征点。 付林等[10] 则针对大型室内场景高程特征退

化的问题,提出了基于惯性 / 高度传感器信息辅助的三维

激光雷达紧耦合方案,改进了传统配准算法策略,限制了

耦合误差。
综上,基于多种传感器融合的激光点云室内建图,其

主要思想为利用激光点云获取周围环境特征,由附加传

感器提供额外的位姿信息来优化和辅助建图过程,提高

建图精度。 然而,如文献[7]所述,附加传感器的引入也

会带来一系列问题:首先,附加传感器增加了系统的复杂

性和成本,对于许多固定、单一的应用场景来说并不经济

实用;其次,不同传感器之间的数据融合和校准是一个复

杂且易出错的过程,往往某一传感器的不准确性即可导

致最终建图效果不佳,同时建图误差的来源也难以定位;
此外,附加传感器的数据处理和解析也需要额外算法支

持,这将进一步增加建图系统的计算负担。 由此可知,上
述几方面问题对研究工作中的算法开发和并行优化难度

均提出了挑战。
在室内相对紧凑且不存在过多动态因素的环境中,

采用相对易集成的单一激光传感器轻量化建图方案也可

能达到理想的效果。 在这一方面,刘重男等[11] 提出了低

成本 二 维 激 光 传 感 器 室 内 移 动 建 图 方 法, 结 合

Cartographer 配准思想中的相关性扫描匹配( correlative
 

scan
 

match,
 

CSM)进行搜索,再用线性最小二乘法拟合场

景结构线段,经多帧数据融合后实现室内自主建图;
曹一波等[12] 通过累积多帧历史点云形成局部地图,然后

与当前点云数据进行点线迭代最邻近 ( point-to-line
 

iterative
 

closest
 

point,
 

PL-ICP)匹配,完成了室内
 

TSDF
 

建

图算法; 孙 琪 等[13] 从 在 机 器 人 系 统 ( robot
 

operation
 

system,
 

ROS)分布式架构下,采用 Hector
 

SLAM(simultaneous
 

location
 

and
 

mapping)中扫描匹配算法获得机器人运动位

姿,完成基于单线激光点云数据的建图过程。
由此可见,采用单一激光雷达在室内建图任务中也

可展现一定的精确性,其建图方案多遵循由 CSM、ICP 等

扫描匹配算法完成点云配准。 然而,这一方案在室内环

境中仍存在若干待完善之处:1) CSM 等算法在处理室内

环境时,因点云细节丰富,不宜过度降采样,这导致 CSM
算法的对应关系搜索空间显著增大,计算复杂度急剧上

升;ICP 算法原理简单较易实现,但其对初始位姿估计值

依赖较大[14] ,且在室内几何特征复杂的情况下,其准确

匹配对应点的难度增加,延长了算法的运行时间[15-16] 。
2)在执行非线性优化时,室内环境具有丰富的纹理、结
构、颜色变化,若仅依赖特征点间的距离误差进行优化,
会忽视这些关键的视觉信息。 3)从空间分布角度看,室
内环境中的墙体、楼梯等垂向特征显著的目标对于地图

构建和自主导航的路径规划至关重要;相比之下,地面、
屋顶等横向分布的扫描点对路径规划的贡献较小;而现

有研究方案往往未对地面等横向分布的点云进行有效滤

除,而且存在重复扫描的情况,这使得点云配准和非线性

优化过程可能过多地倾向于横向点的收敛,而忽视了更

为关键的垂向特征点方向的误差减小。
针对以上问题,本文提出基于直接法优化的激光点

云室内轻量建图方法。 首先,通过滤波算法滤除无效的

地面点云信息,从而降低了噪声和冗余数据对后续处理

的影响。 然后,基于视点特征直方图( viewpoint
 

feature
 

histogram,
 

VFH)比对算法将长点云序列划分为多个片

段,以间歇性地将积累漂移归零,省去了回环检测的步

骤。 在每 个 片 段 内 部, 选 用 正 态 分 布 变 换 ( normal
 

distributions
 

transform,
 

NDT)进行点云初步配准,可避免

点云局部特征提取后进行复杂的特征匹配操作;再选用

直接法基于帧间的点云像素亮度信息对状态估计值进行

修正,可使室内环境各种几何、颜色特征充分体现在点云

像素亮度信息中,从而更好地引导优化的方向。 最后,采
用了基于 OPENGL 映射的点云拼接策略,将序列片段的

建图结果进行整合,生成完整、连续的点云地图。

1　 方法设计

　 　 本文提出的建图方法,主要包含 4 个阶段,依次为:
点云滤波、基于 VFH 比对的点云序列分割、基于直接法

优化的点云运动状态估计以及地图与合并,其总体流程

如图 1 所示,后文分别予以阐述。
1. 1　 点云滤波

　 　 在三维点云数据处理领域,点云滤波作为一项核心

技术,在室内环境建模与分析中,对于提取有用信息、剔
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图 1　 本文所述建图方法总体流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

flowchart
 

of
 

the
 

mapping
 

method
 

described
 

in
 

this
 

article

　 　 　

除冗余特征如地面、屋顶等至关重要。 本节旨在从复杂

的室内点云数据中精确识别并滤除上述非必要元素,以
优化后续处理流程与结果。 文献[17]阐明,传统上可利

用点云库中的标准化滤波工具,如直通滤波( pass
 

through
 

filter)、长方体裁剪滤波( crop
 

box
 

filter) 等,来处理具有

明确边界和固定特性的场景。 然而,上述方法受限于其

固定的参数设置,往往难以适应室内环境中地面高度随

地形变化而波动的动态场景。 因此,探索更为灵活与自

适应的滤波算法成为当前研究的热点。 针对这一挑战,
当前已有多种高性能的点云地面分割方法展现出良好的

应用前景,这些方法可大致归纳为以下 3 类,分别为地面

平面拟合[18] 、射线地面滤波[19-20] 和城市道路滤波[21] 。 考

虑算法实时性及室内环境较为平坦且障碍物固定,本文

基于射线地面滤波算法,并对算法进行完善和调整,使其

得以适用于屋顶的点云分布。 具体流程如图 2 所示,其
主要步骤为:

图 2　 点云滤波流程

Fig. 2　 The
 

process
 

of
 

point
 

cloud
 

filtering

　 　 1)以激光雷达中心为坐标原点 O 建立空间直角坐

标系 O-XYZ,其中 XOY 平面平行于水平面,Z 轴垂直于

XOY 平面向上;滤除与 O 间距<0. 5 m 的点云,以防止运

动平台对建图造成的干扰;
2)对于当前帧点云中的全部点,逐一计算其在 XOY

平面的投影相对于 Y 轴正方向的方位角 α(若 α < 0,则
α = α + 2π)。 设定角度分辨率 Δθ,则全部点云将落入以

O为中心的2π / Δθ个角度区间之中,即实现了点云按照α
完成聚类, 对于索引号为 i 的聚类,记为 cluster[ i],如
图 3(a)所示;

3)对 cluster[ i] 中的各点,计算其在 XOY 平面的投

影相对于 O 的距离 r,并按照 r 由小到大进行排序,排序

后的聚类记为 cluster[ i]′;
4)测量激光雷达距离地面的高度 b,将 O 投影至地

面,得到点 O′(0,0, - b); 设定两个阈值:(1) cluster[ i]′
中相邻两点俯仰角度差 β1 = 8°;(2) 当前点与点 O′间俯

仰角度差 β2 = 5°, 如图 3(b)所示。
5)对于 cluster[ i]′中任一点 C(x,y,z),计算其与排

序中的前一点 C0(x0,y0,z0) 间的俯仰角 βCC0
( 若 C 为

cluster[ i]′中第 1 点,则计算相对于 O′的俯仰角),及与

O′的俯仰角 βCO′; 如图 3(b)所示。
βCC0

、βCO′ 可按式(1) ~ (2)计算,即:

βCC0
= arcsin

z - z0

(x0 - x) 2 + (y0 - y) 2 + ( z0 - z) 2( )
(1)

βCO′ = arcsin
z + b

x2 + y2 + ( z + b) 2( ) (2)
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图 3　 地面点判定及滤除过程

Fig. 3　 Identification
 

and
 

filtering
 

process
 

of
 

ground
 

points

比较 βCC0
与 β1, 存在以下 2 种可能:

1) βCC0
≤ β1 :若 C0 已判定为地面点,则 C 仍判

定为地面点;若 C0 为非地面点,但满足 βCO′ < β2 ,则
C 也判定为地面点;

2) βCC0
> β1 : 设定距离阈值

 

d = 0. 2
 

m;若 C 和

C0 之间距离 dc > d,且满足 βCO′ < β2 ,则 C 判定为地

面点;反之,均判定为非地面点。
对于室内中的屋顶点云,按上述步骤亦可同步提取

及滤除。 对于实时获取或录制的连续多帧点云,则得到

滤波后的点云序列。
 

1. 2　 基于 VFH 比对的点云序列分割

　 　 对于实时获取或录制的点云序列,在建图过程中需

将当前帧点云变换至统一参考坐标系中,以便动态更新

全局地图内容。 然而,这一过程中不可避免地会出现因

误差积累造成的漂移现象,导致原本规则的布局发生扭

曲变形;并且,随着建图过程的推进,后续加入的点云所

呈现的漂移程度也会愈发显著。
针对上述问题,常见的解决方案主要包括非线性优

化和回环检测。 非线性优化主要通过最小化误差函数来

优化位姿估计,这一部分内容将于 1. 3 节详细讨论;而回

环检测则侧重于通过识别移动平台再次访问先前经过的

位置来消除累积误差,这种策略在室外开阔空间中是可

行且有必要的,因为激光传感器的探测距离有限,需要通

过环绕空间采集数据来覆盖整个环境。 但是,在室内环

境中,情况则有所不同。 由于室内空间通常较为紧凑,激
光雷达的探测范围往往能够覆盖整个室内环境,因此无

需进行环绕采集。 此外,室内环境中可能存在狭窄通道,
这些通道仅允许移动平台单向通过。 在这种情况下,如
果采用回环检测策略,移动平台在返回出发点的过程中

会重复经过相同的路径,可能会频繁地检测到 “ 假回

环”,在增加特征匹配负担的同时也容易导致建图出现扭

曲或误差。
因此,针对室内场景的特殊性,提出了一种基于

VFH 比对的点云序列分割策略。 该策略通过将长序列

点云切割成有限数量的片段,实现了误差的间断性

归零。 具体而言,利用 VFH 技术[22] 来比较相邻帧之

间的相似性,当相似性低于某一设定阈值 u 时,便认为

场景发生了显著变化,此时将当前帧作为序列的切断

点。 通过这种方式,可以将点云序列划分为多个片段,
然后在每个片段内部进行独立的建图和优化过程。 这

样做的好处在于,由于建图是以序列片段为单元进行

的,这就相当于在每个片段的起始帧处实现了积累误

差的清零,因此在扫描范围得以覆盖建图区域的前提

下,无需再为了实现回环检测消除误差而刻意回到之

前经过的地点,这就减少了参与建图的多余数据,如

图 4 所示。

图 4　 建图中采用回环检测与片段化策略对误差

积累的影响对比

Fig. 4　 The
 

comparison
 

of
 

loop
 

closure
 

detection
 

and
 

fragmentation
 

strategy
 

on
 

error
 

accumulation
 

in
 

mapping

在这里,有两点需要说明:首先,鉴于各序列片段

完成建图后需要拼接以合成完整地图( 详见 1. 4 节) ,
因此 u 若设置过小,将产生大量片段,这无疑会增加地

图拼接的工作量;若设置过大,则可能无法有效检测到

帧间明显的差异,不利于消除地图构建过程中的漂移

现象。 所以应根据具体建图场景和实验,来合理设定 u
的取值。 其次,需关注 VFH 算法中的视点选取问题。
从算法原理上讲,任何一点均可作为视点。 在默认情

况下,算法通常以点云坐标原点作为视点,并据此计算

场景中点云的全局特征。 然而,在本研究中,为了保持

与后续计算的连贯性,采用了特定的视点选取方案:首
先,选取现有场景中的垂向最高点,即在坐标系 O-XYZ
中计算点云在 Z 轴正方向的最大值 zmax ,令h ≥ zmax + 2,
则视点定义为V(0,0,h)。 通过这一设定,可以确保视点

位于场景中的最高点上方,从而便于后续的点云透视投

影处理和特征提取。 然后,将点云坐标系变换至以观察

点 V为原点的坐标系 V-XYZ 中,在此坐标系中,视点 V坐

标为(0,0,0),而点云中任一点坐标由(x i,y i,zi) 将转换

为(x i,y i,zi - h)。
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1. 3　 基于直接法优化的点云运动状态估计

　 　 尽管通过点云序列的片段化处理可间断性地将误差

积累归零,但在各片段单元内部执行运动状态估计时,仍
需进行非线性优化,以确保片段内部有限点云序列建图

的精确性。 如引言所述,本文将利用 NDT 算法实现帧间

点云的初步配准以得到初始变换位姿,在此基础上,将借

鉴视觉 SLAM 中最小化像素亮度误差的直接法思想,通
过连续帧间的反射率信息对点云运动状态进行直接优

化。 下面将对此进行详细说明。
直接法图优化的前提条件是光度一致性假设,它指

出对于同一个空间点,在观测时间间隔很短的情况下,所
观测到的亮度值应保持一致。 具体到激光点云中,该假

设可以这样理解:考虑图 5 中的场景,空间中存在一

点 A,激光雷达在两个接近时刻 t1 和 t2( t2 - t1 约为0. 1
 

s)
以不同的位姿进行观测并生成两帧点云数据。 设点 A
在第 1 帧点云中对应的点为 p,在第 2 帧中观测到的点

为 q。 若将这两帧点云分别投影到某一平面,点 p 和点 q
将映射到平面图像中的 2 个像素点。 由于 2 次观测间隔

很短,激光雷达位姿在 2 次观测间变化很小,则这 2 个像

素点的亮度值应保持不变,即 I1 = I2。
光度一致性假设的意义在于它提供了一种位姿估计

的约束条件。 在直接法中,由于没有进行特征点匹配,无
从得知哪个 q 是与 p 对应于同一个空间点 A,所以直接法

的思路是根据当前位姿估计值T来寻找 q,即 q =Tp,来使

得 q 投影的像素亮度接近 p 的亮度 I1。 通过在优化过程

中引入光度一致性假设,可以利用观测到的像素亮度误

差来不断优化 T。

图 5　 光度一致性假设原理示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

photometric
 

consistency
 

hypothesis

光度一致性假设的实现,需要采取平面投影的方式,
将三维激光点云数据精准映射到特定的二维平面上,从
而构建出对应的二维亮度图像,具体过程为:

1)确定投影平面。 在投影平面的选择过程中,倾向

于选择特征丰富,即点云分布协方差矩阵特征值较大的

平面作为投影面。 鉴于本文的研究重点聚焦于水平方向

上的构造与布局,因此在坐标系 V-XYZ 中,选择 z = - 1 的

平面作为投影面;同时,为了确保投影后的二维图像能最

大程度地保留原始点云的分布细节与特征,采用透视投

影而非传统的正射投影,前者能够使得更多的三维点落

入二维平面中,从而更真实地还原原始点云的形态。
2)坐标转换。 为了实现从三维空间到二维平面的

转换,需要对激光雷达点云中的每个点进行坐标调整。
具体而言,设定透视投影的视点为原点 V,与计算 VFH
时保持一致,则对于点云中的任意点 p( x,y,z) ,按照透

视投 影 规 则, 投 影 到 平 面 z = - 1 后 坐 标 变 为

p′ - x
z

, - y
z

, - 1( ) 。 遍历全部点后,原始点云的三维

空间分布将有效地映射到二维平面上。
3)投影像素计算。 在完成坐标转换后,进一步对投

影到平面 z = - 1 上的点云进行正方型体素化。 体素宽度

设为 dd,体素亮度为网格内各点反射强度平均值,计算

各像素点在 X、Y 方向最大值(x′max ,y′max )、 最小值(x′min,

y′min),则图像的尺寸可确定为 w·h,其中 w =
x′max - x′min

dd
,

h =
y′max - y′min

dd
。 若将 V-XYZ中坐标为(x,y,z) 的一点映

射到二维图像中,则其对应的像素坐标(u,v) 为:

u =
- x / z - x′min

dd
,v =

- y / z - y′min

dd
(3)

式(3)计算时,应向上取整,确保坐标值为整数。 通

过以上步骤,能够实现从三维点云数据到二维影像的有

效转换与构建。 在上述过程中,图像像素单元 dd 的选定

需要考虑空间分辨率和信息保留的平衡。 通常来说,合
适的像素尺寸应该能够满足的要求为:能够保证投影后

的每个像素足够包含一个点,以避免多个点投影到同一

个像素单元中;尽量减少稀疏性,以便更好地保留点云的

细节和准确性。
得到二维亮度图像后,直接法非线性优化的准备工作

已完成。 考虑相邻两帧点云 f1、f2,其初始位姿变换可由

NDT 算法给出,记为 T0,而非线性优化的意义就是对 T0 进

行微调,能使所有像素误差之和朝着减小的方向发展。 根

据上述分析,直接法优化的误差函数 e(T) 可确定为:
e(T) = I2(b2) - I1(Tb2) (4)
f1、f2 对应的二维图像记为 img1、img2。 式(4)中, b2

为 f2 中已知的一点,其在 img2 中对应的亮度记为 I2(b2),
b2 在 f1 中的估计点坐标为 b1 = Tb2,b1 在 img1 中亮度为

I1(b1);T 为变量,表示待优化的位姿变换矩阵,其初始值

T0。 为了使 e(T) 最小,需计算 e(T) 相对于位姿 T 的导

数。 根据导数的定义,无法直接对 T 求导,但由于 T 对应
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的李代数 ξ 为三维向量,具有良好的加法运算性质,因此

可将该计算转化为对李代数 ξ 求导。 考虑李代数求导扰

动模型,对 T 左乘扰动量 δξ,则 e(T) 对 T 的导数可转化

为 I1(Tb2) 相对于扰动 δξ 的变化率。 根据链式求导法

则,可将其分解为 3 部分,即:
∂e(T)

∂ξ
= -

∂I1(b1)
∂ξ

= -
∂I1(b1)

∂m1
·

∂m1

∂b1
·

∂b1

∂ξ
(5)

其中, m1 是 b1 投影到 img1 后对应的像素点,
∂I1(b1)

∂m1
表示图像 img1 在像素m1(u,v)处的亮度梯度,有:

∂I1(b1)
∂m1

=

img1[u+1] -img1[u-1]
2

,
img1[v+1] -img1[v-1]

2
é

ë
êê

ù

û
úú =

[ I′1u,I′1v] (6)
根据式(3)所述投影关系,设点 b1 坐标为(x,y,z),

则有:

∂m1

∂b1

=

∂μ
∂x

∂μ
∂y

∂μ
∂z

∂v
∂x

∂v
∂y

∂v
∂z

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

= 1
dd

·
- 1

z
0 x

z2

0 - 1
z

y
z2

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(7)

根据李代数扰动模型,有:
∂b1

∂ξ
= [ I, - b∧

1
] (8)

其中, b1
∧ 表示 b1 对应的反对称矩阵,I为单位矩阵;

将式(6) ~ (8)相乘,可得式(5)结果,即误差对于李

代数的雅各比矩阵 J(1 × 6) 的形式:

J = 1
dd·z

·

I′1u, I′1v,
I′1u·x + I′1v·y

- z
,

I′1u·x·y + I′1v·(y2 + z2)
z

,

I′1v·x·y + I′1u·(x2 + z2)
- z

,I′1u·y - I′1v·x

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(9)

在获得了关键的雅各比矩阵之后,可以利用增量方

程对优化问题进行求解。 本文采用优化库 G2O 来实现

这一求解过程, 具体配置为: 首先, 设定顶点类型为

BaseVertex<6,
 

Sophus:SE3d >,以表示六维的位姿变量;
接着, 设 定 边 的 类 型 为 BaseUnaryEdge < 1,

 

double,
 

VertexPose>,以描述边连接顶点的方式以及误差值的类

型。 在 linearizeOplus( ) 函数中,根据式(9) 设定了雅各

比矩阵 J, 用以描述变量微小变化对误差的影响;而在

computeError()函数中,可根据式(4)设定误差 e(T), 作

为优化的目标函数。 在优化过程中,采用列文伯格-马夸

尔特下降法,并设定最高迭代次数为 40 次。 通过上述配

置和设置,计算机将执行优化算法,最终得到优化后的转

换矩阵。
1. 4　 建图与合并

　 　 基于 1. 3 节中获取的帧间点云转换矩阵,能够将点

云片段内的所有帧统一变换至首帧所在的坐标系中,从
而针对每个片段构建局部地图。 随后,通过合并这些局

部地图,可以得到完整的全局地图。 然而,需要注意的

是,由于各序列片段在构建局部地图时首帧的位姿存在

差异,导致这些局部地图各自处于独立的坐标系中。 因

此,为了实现全局地图的合并,需要进一步统一这些局部

地图的坐标系,即计算各局部地图间的转换矩阵。
获取转换矩阵主要有两种方式,一种是在获取原始

未截断的点云序列时利用 NDT、ICP 算法获取各帧相对

于起始点的位姿。 这种方法涉及的首帧之间场景差异较

大,甚至可能出现不存在局部重叠的区域,因此适用性一

般。 本文则采用另一种基于 OPENGL 图层映射的多地

图合并方法,该方法的核心思想是在 OPENGL 环境中将

多个局部地图加载为不同的图层,并选择其中一个图层

作为参考层,通过鼠标拖动其他图层至与参考层有部分

轨迹重合的位置,拼接出各图层对齐后的效果图。 然后,
计算因拖动产生的转换矩阵,从而将各局部地图精确变

换至统一的参考坐标系中,最终合成全局地图。 这一方

法的原理相对简单,类似于拼图游戏,然而其关键之处在

于不仅要通过拖动实现各图层的初步拼接,还需精确计

算因拖动产生的转换矩阵,这一步骤对于实现坐标系的

统一至关重要,否则在再次加载各图层时,其仍将处于未

合并的状态。
接下来,将重点介绍鼠标在软件窗口中拖动图层而

产生的转换矩阵计算方法。 设定 OPENGL 的摄像机位

于软件窗口中心的正上方,设定 OPENGL 目标点为窗口

中心,即摄像机垂直向下俯视窗口中心,则窗口坐标系

XscrOsYscr 与 OPENGL 坐标系 XglOgYgl 存在着如图 6 中的

映射关系,其中 OPENGL 约定的标准化坐标区间为 x、y ∈
[ - 1,1], 而软件窗口尺寸为 ws·hs。 利用软件,可获得鼠

标在 XscrOsYscr 中拖动起点 P 坐标为 M1[x1,y1], 释放点

P′坐标 M2[x2,y2], 将其转化到 XglOgYgl 后,两点坐标记

为 Mgl1、Mgl2。 因 P、P′的位置源于屏幕中点云位置选择,
而屏幕中呈现的点云位置是经过 OPENGL 透视投影所

得,因此经转化得到 Mgl1、Mgl2 还需逆透视投影方能得到

P、P′在 OPENGL 中真实映射坐标 Mrn1、Mrn2。 由于当前

透视投影矩阵(一般记为 MVP) 可根据 OPENGL 摄像机

位置与目标位置决定,因而视为已知量,则有:
Mrn1 = MVP -1Mgl1

Mrn2 = MVP -1Mgl2
{ (10)
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基于以上,借助 Eigen 库可求 OgMrn1
→、OgMrn2

→
间的旋

转角度 θ, 则其对应的旋转向量 ( 绕 Zgl 轴旋转) 为

rrn(1 × 3) = θ·π / 180·(0,0,1);再由罗德里格斯公式,
可根据 rrn 得其对应的旋转矩阵 R(3 × 3)。 而对于平移

向量 trn(3 × 1) = [Mrn2 - Mrn1,0] T。 因此,在 OPENGL 坐

标系中,得到的因鼠标拖动引起的转换矩阵 Trn(4 × 4)

可写为:Trn =
R trn

0T 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。

图 6　 窗口坐标系 XscrOsYscr 与 OPENGL 坐标系 XglOgYgl

Fig. 6　 Windows
 

coordinate
 

system
 

XscrOsYscr
 and

 

OPENGL
 

coordinate
 

system
 

XglOgYgl

然而 Trn 还不能作为需要的图层间转换矩阵,因其是

在 OPENGL 坐标系计算得到的,还应将其还原到三维的

V-XYZ 坐标系中,以实现对各原始点云局部地图的配准,
转换的主要思路为首先复现点云投影到 OPENGL 的过

程,然后反推获得 V-XYZ 中的旋转和平移向量,具体为:
在 V-XYZ 中,求得点云坐标绝对值最大值W,然后对全部

点云坐标归一化, 即可约束到 OPENGL 的坐标区间

x、y、z ∈ [ - 1,1] 中,再经 OPENGL 透视投影,可呈现于

屏幕上。 由上述过程可知,由于各维度缩放尺度统一,因
此由图 6 得到的旋转向量 rrn 在 V-XYZ 中保持不变,而对

于平移向量 trn, 由于存在缩放关系 W,其值会改变为

tV = W·trn
→。这样,根据 rrn、tV 构造转换矩阵,实现各局部

地图向全局地图的坐标变换。 综上,OPENGL 的作用不

仅在于选中不同局部地图进行拖动旋转,更重要的意义

是可作为纽带将屏幕坐标系与点云坐标系关联起来,完
成了由计算机窗口内拖动引起的实际点云旋转、平移向

量计算过程。

2　 软件设计

　 　 为实时展示建图效果,本文开发了激光点云处理软

件,软件在 UBUNTU18. 04 操作系统中基于 Qt5. 9 开发环

境进行开发和编译,通过清晰的界面布局和交互设计,提

供直观友好的用户体验,如图 7 所示。 软件集成了 ROS
分布式通信架构,可建立节点订阅激光雷达相关话题获

取点云数据;再结合 OPENGL 中的 GPU 加速可以流畅实

现每秒 30 万点云数据在三维立体空间的渲染,并支持对

点云的缩放、旋转、多视角快速切换,便于查看点云空间

分布、轨迹和运动特性。 在功能及算法方面,软件利用

PCL 库函数执行了点云配准 NDT 算法,利用 G2O 库按照

2. 3 节设定误差函数和雅各比矩阵,完成非线性优化过

程,再结合 Qt 自带的 QOpenGLWidget 类实现点云对齐与

拼接,为了确保各算法的高效运行,本文开发的软件为各

个阶段的运算均分配了特定的线程,利用独立的 CPU 资

源实现了高速处理,同时保证了主界面线程能够持续响

应输入和输出。

图 7　 软件架构设计及软件主界面

Fig. 7　 Software
 

architecture
 

design
 

and
 

main
 

interface

3　 实验验证

　 　 本次实验旨在验证所提出方法在室内场景建图的效

果,具体涉及建图质量、精度以及耗时情况。 所采用的实

验设备包括激光雷达、移动平台、嵌入式工控机,此外,还
选用了 IMU 作为对照实验的辅助工具,如图 8 所示。 其

中,激光雷达采用速腾聚创 RS-LIDAR-16 型号的 16 线机

械扫描式激光雷达,方位向全覆盖,俯仰视场角为 30°,扫
描频率为 10

 

Hz,每帧点数 3 万个,支持以 UDP、ROS 获

取点云数据;移动平台采用史河 MR2000 型移动机器人,
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配备四轮独立悬挂与独立四驱,支持原地转向,额定负载

70 kg;嵌入式工控机采用研华 EPC-C301 型工控机,其尺

寸较小集成于移动平台内部,配备 Intel 第 8 代 CPU,支
持 8 线程并行运算,可满足多线程高速执行点云建图相

关算法;IMU 作为备选组件,集成于移动平台内部,具备

9 轴传感器,其主要作用是在对照实验中为其他建图算

法提供测量数据,但在本文方法中并不涉及。 实验场景

选择为实验楼内部走廊及楼梯、电梯间等,控制移动平台

途径上述区域,确保采集足够丰富的点云数据。 实验思

路主要是从建图效果、建图精度、运算时间 3 个方面考量

和验证本文所提方法的有效性,其中也会包含与其他建

图算法的效果对照,实验设备汇总表中如表 1 所示。

图 8　 实验设备组成

Fig. 8　 Composition
 

of
 

experimental
 

equipment

表 1　 实验设备汇总表

Table
 

1　 Summary
 

table
 

of
 

experimental
 

equipment

实验设备 型号 主要作用

激光雷达 速腾 RS-LIDAR-16 提供点云数据

移动平台 史河 MR2000 搭载各设备途径建图区域

嵌入式工控机 研华 EPC-C301 运行软件,执行算法

IMU 维特 WT905 备选,为对照实验提供数据

3. 1　 建图过程

　 　 本文提出的建图方法主要包括点云滤波、序列分割、
配准优化、拼接合并 4 个步骤。 首先,对于点云滤波,如
1. 1 节所述,主要用于滤除地面及天花板处的点云,执行

算法后,得到的滤波前后点云对比如图 9 所示。 图中可

观察到上述信息已被滤除,使得后续的配准和优化更加

倾向于对垂向点云分布进行调整。
针对本实验场景,基于 VFH 特征比对,将滤波后的

537 帧点云序列拆分为 2 个片段,其一为电梯间,其二为

楼梯间及走廊。 分别对其按照 1. 3 节所述进行配准和非

图 9　 点云滤波前后对比

Fig. 9　 Comparison
 

chart
 

before
 

and
 

after
 

point
 

cloud
 

filtering

线性优化后,进行建图,可得到 2 幅局部地图。 将其按照

1. 4 节所述方法映射到 OPENGL 中,得到的 2 重图层如

图 10 所示。 选中一图层,利用鼠标操作将其进行旋转、
平移后,最终合并的完整地图如图 11 所示,图中箭头处

为测量点。

图 10　 加载于 OPENGL 中的 2 幅局部地图初始状态

Fig. 10　 Initial
 

state
 

of
 

two
 

local
 

maps
 

loaded
 

in
 

OPENGL

图 11　 完整全局地图

Fig. 11　 Complete
 

global
 

map

3. 2　 建图效果

　 　 为了验证建图有效性,将与著名的 LIOSAM 算法[23]

执行得到的建图结果作比较。 LIOSAM 算法利用激光雷

达提供的环境点云信息以及 IMU 提供的运动信息,构建

了一个紧耦合的激光雷达惯导里程计框架,其原理如

图 12(a)所示,其中 IMU 预积分可为相邻关键帧间的运

动状态估计提供初始位姿,而激光点云数据经特征点扫

描匹配后,可基于最小化距离误差完成非线性优化,因此

两者紧耦合可提供更高精度的里程数据,同时回环检测
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的引入也有利于定期消除积累漂移。 图 12( b)展示了本

文建图思想,以相邻帧作为研究对象,基于 VFH 将点云

序列截断为片段,在片段内部帧间配准时由 NDT 算法提

供初值,再经直接法进行非线性优化。 由此可知,从建图

策略上看,LIOSAM 算法与本文算法的主要区别在于:
LIOSAM 采用了额外的 IMU 传感器来进一步辅助图优化

过程,以关键帧而非相邻帧的位姿作为优化对象,并融入

了回环检测机制以消除累积误差;两者的差异在表 2 中

得到了清晰的展示。 按照这样的思路,采用 LIOSAM 算

法建图时,应采集足够多帧数的点云数据以确保关键帧

的获取,此外移动平台除了完成指定地点的必要扫描后,
还需回到出发原点以完成关键的回环检测;而本文方法

由于采用了序列截断策略及相邻帧配准,在一些狭小的

室内场景下可能更具效率和灵活性,但也相应地增加了

地图合并拼接的步骤。

图 12　 LIOSAM 算法及本文所提建图方法的比较

Fig. 12　 Comparison
 

between
 

LIOSAM
 

algorithm
 

and
 

the
 

proposed
 

mapping
 

method
 

in
 

this
 

article

表 2　 本文算法与 LIOSAM 建图算法策略比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

mapping
 

algorithm
 

between
 

this
 

algorithm
 

and
 

LIOSAM

策略
IMU
约束

畸变

矫正

配准

优化

回环

检测
帧模式

序列

分割

本文算法 无 无 有 无 逐帧 有

LIOSAM 有 有 有 有 关键帧 无

　 　 采用 LIOSAM 算法得到的建图结果如图 13 所示,由
于该算法在执行时未保存反射强度信息,因此图中点云

仅包含位置信息,颜色用统一值标定。 通过对比图 11 和

13,发现两者在整体场景布局上均能达到较高的精度,能
够清晰还原实际环境中的直角特征,如电梯口的凹陷、两
侧楼梯口过道以及办公间内部等。 然而,在细节处理上,
LIOSAM 算法对于走廊尽头距离雷达较远侧墙的位置刻

画得更为细致,而本文算法则出现了轻微的偏移。 这种

偏移可能是由于单一传感器在移动平台运行抖动时产生

的偏差没有得到其他传感器的校正,以及在图优化过程

中仅依赖亮度误差作为单一因子约束导致的。 尽管如

此,从总体效果来看,本文提出的建图算法已达到了预期

的要求,能够在轻量、低配置的条件下为后续的路径规划

提供较为精确的空间分布信息,从而为相关领域的研究

与应用提供了新的思路和方法。

图 13　 LIOSAM 算法同一区域建图结果

Fig. 13　 Mapping
 

results
 

of
 

the
 

LIOSAM
 

in
 

the
 

same
 

area

3. 3　 建图精度

　 　 为了全面评估所提出建图算法的精度,选取图 11 中

显著标记为双向箭头的 4 处代表性位置作为测试点。 这

些测试点不仅涵盖了场地的不同区域,还特别考虑了可

能存在的狭小角落,以确保验证的全面性和有效性。 在

实际场地中,可使用激光测距仪等高精度测量工具对这

4 处位置进行了实地测量,以获取准确的地面真实数据。
同时,在建立的地图中,绘制一条参照线作为独立的图

层,如图 11 中的辅助线,通过在地图中这 4 处测试位置

移动参照线,能够准确地计算出对应的距离,实现地图数

据与实际场地数据的比对。
在图 11、13 所示的 4 个关键测量位置上的对比实验

结果汇总于表 3。 由表 3 中的数据清晰展现,两种建图算

法均展现出了卓越的精度水平,其相对误差均严格控制

在 1%以内,彰显了两者在构建高精度地图方面的能力。

表 3　 建图误差结果

Table
 

3　 Mapping
 

error
 

results

位置

序号

实测值 /
m

本文测值 /
m

相对误差 /
%

LIOSAM
测值 / m

相对误差 /
%

1 2. 34 2. 36 0. 8 2. 34 0

2 3. 81 3. 84 0. 7 3. 83 0. 5

3 1. 42 1. 41 0. 7 1. 41 0. 7

4 1. 80 1. 80 0 \ \



　 第 4 期 郭　 凯
 

等:基于直接法优化的激光点云室内轻量建图方法研究 215　　

　 　 然而,在进一步的分析中,注意到在特定场景下—尤

其是位置 4 所代表的狭小角落区域,两算法由于原理不

同而呈现出一定的差异性。 对于 LIOSAM 算法,由于其

基于关键帧的建图策略,虽然在大多数开放或易于追踪

的环境中表现出色,但在面对采集时间较短或视角受限

的区域时,可能会因关键帧选择不当而导致信息遗漏。
具体而言,图 13 中位置 4 处的墙壁信息未能被完整捕

捉,进而限制了该处的测量,体现了关键帧方法在动态与

复杂环境中的局限性。
相比之下,本文提出的连续帧建图算法,通过连续整

合与分析多帧激光点云数据,有效弥补了这一不足。 该

算法能够更细腻地捕捉并还原狭小角落的场地布局细

节,包括那些在传统关键帧方法中可能被忽略的边缘和

转角信息。 因此,在位置 4 处,本文算法不仅成功避免了

信息遗漏,还提供了更为精确和全面的测量结果,体现了

其在全局地图构建中的优越性和鲁棒性,基于这样高精

度地图数据,后续的自主路径规划算法将拥有更为坚实

的基础。
3. 4　 计算时间

　 　 下面对本文建图算法和 LIOSAM 算法在不同阶段的

耗时进行深入分析,点云体素化网格单元均设置为 5 cm
以确保两算法运算时点云数量一致。

表 4、5 分别详细列出了两种算法于各阶段的耗时数

据。 根据表 4 可知,本文算法平均总耗时为 95. 8 ms,略
低于 100 ms 的点云发布周期限值,因此可知,当激光雷

达以 10
 

Hz 的频率回传数据时,本文算法能够在下一帧

点云数据到达之前完成当前帧数据的运算与处理,充分

展现了算法的实时性能。 进一步对各算法的效率进行比

较分析,发现 NDT 配准过程耗时最长,占据了总时长的

约 50% 。 这一现象与 NDT 算法中相关参数的设定密切

相关,如体素大小、收敛半径、迭代次数等。 值得注意的

是,尽管 NDT 配准过程耗时较长,但它为后续的非线性

优化提供了高质量的初始解,大幅减小了非线性优化的

耗时,并提高了优化精度。 从这个角度来看,以较多的耗

时换取较高的建图精度,是一种权衡后的合理选择。 在

本文算法中,NDT 配准在开辟的独立单线程中运行,后续

可将 NDT 算法中的 KDTree 搜素过程优化为多线程并行

执行, 具体可参照 GitHub 上的 koide3 / ndt _ omp 项目

(https: / / github. com / koide3 / ndt _omp. git),预计经过此

改造后,NDT 算法的执行速度将得到显著提升,甚至可能

达到单线程版本的数倍以上,这一潜在的优化方案将为

进一步提升算法的整体实时性提供有力支持。
对于表 5,LIOSAM 算法每帧点云处理平均耗时约为

209 ms, 这一数值超出了通常的点云发布周期 ( 即

100
 

ms)。 这一发现从另一角度说明了该算法在实际应

用中难以实现逐帧实时建图的挑战,从而促使算法设

　 　 　 　 表 4　 本文算法各阶段平均耗时统计表

Table
 

4　 Average
 

time
 

consumption
 

for
 

stages
 

of
 

the
 

algorithm

阶段算法 点云滤波 VFH 计算 点云配准 非线性优化

耗时 / ms 11. 9 20. 0 49. 1 15. 8

表 5　 LIOSAM 算法各阶段平均耗时统计表

Table
 

5　 Average
 

time
 

consumption
 

for
 

stages
 

of
 

the
 

algorithm

阶段算法 畸变矫正 特征提取 点云配准及非线性优化

耗时 / ms 6. 5 5. 4 197. 2

计倾向于采用关键帧建图策略以平衡计算效率与建图精

度。 进一步分析,耗时的主要源头聚焦于点云配准与非

线性优化两大环节,其中非线性优化占据了绝大部分时

间开销,达到了 197. 2 ms。 值得注意的是,尽管点云配准

过程借助了 IMU 的积分预测,实现了极短的耗时并几乎

可忽略不计,但非线性优化阶段的复杂性却显著凸显:该
阶段借鉴了 LEGO-LOAM[24] 算法中的误差最小化策略,
即通过提取边缘点和平面点特征,并基于这些特征点到

局部地图中相应线、面结构的距离构建目标函数,随后利

用高斯牛顿法进行迭代优化,以最小化误差。 上述优化

过程,涉及了大量三维平面协方差矩阵的计算、法向量的

求解,这些计算密集型任务极大地增加了处理时间,使得

非线性优化阶段的耗时几乎是本文所述直接法(即以亮

度信息直接作为优化函数)的 3 倍之多。 尽管如此,在某

些室外阳光照射条件不稳定的场景中,LIOSAM 所使用

优化过程通过精确匹配特征点至其对应的几何结构,相
较于直接法也能够更有效应对环境光照变化带来的

挑战。
上述两种算法耗时数据的深入分析,不仅揭示了各

自在实时性能与效率上的特点,还指明了针对性的优化

策略与符合各自特点的使用场景, 以期进一步推动

SLAM 建图技术的发展与应用。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种新颖的基于直接法优化的激光点云

室内轻量建图方法。 该方法通过点云滤波、序列分割、配
准优化以及合并拼接 4 个核心步骤,实现了无需外部传

感器辅助和回环检测的高效地图构建,满足了室内紧凑

空间下低配置、轻量化的地图构建需求。 为了验证所提

算法的有效性,在实验楼内部设计了实验,从建图效果、
建图精度以及运行时间 3 个维度进行了综合测试。 通过

与经典 LIOSAM 建图算法的对比以及相对误差分析,证
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实了本文方法在地图精度、一致性以及实时性 3 个方面

均呈现出较高水平,可为后续的机器人室内自主路径规

划提供了可靠的地图信息参考。
然而,鉴于室内空间布局的多样性和复杂性,要使地

图能够更精细地反映环境的细节特征,对激光雷达的数

据质量和算法处理性能提出了更高的要求。 虽然本文算

法在每帧 30
 

000 点、10
 

Hz 刷新率条件下能够接近实时

处理,但面对更稠密的点云数据和更高的帧率需求时,算
法的实时性将面临更大挑战。 因此,冗余点云的高效滤

波、建图算法的进一步优化、软件运算的并行化设计,将
是未来研究的重要方向。 期待通过进一步的研究和探

索,不断提升算法的性能,以满足日益增长的室内地图构

建需求。
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