
 

 

高适应性激光雷达 SLAM

黄    瑞，张    轶*

(四川大学计算机学院　成都　610065)

【摘要】时定位与地图构建 (SLAM)，或同步建图与定位，目前主要应用于自动驾驶及机器人自主导航领域。由于激光

雷达 SLAM系统具有较高的测量准确性、对光照变化不敏感的特点，其在工业界获得了广泛的应用。但是基于激光雷达的

SLAM算法有几个难以处理的问题：1) 在结构化信息较少或在变化场景下的定位的不准确性；2) 对于运动畸变的矫正能力

还比较欠缺。该文针对以上问题做了两点改进：1) 当结构化信息较少时，改进了原始算法处理迭代退化的步骤，提出了静态

门限与动态门限结合共同应对退化的方法；2) 在应对剧烈运动时，在 1的基础上增加了一个局部地图优化的方法，给后端提

供更精确的初始位姿和点云信息。实验结果表明，本文算法在剧烈运动和变化环境中有较好的鲁棒性及定位精度，同时免除

了多传感器融合在 SLAM中面临的激励不足的问题。
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High Adaptive Lidar Simultaneous Localization and Mapping
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Abstract　Simultaneous localization and mapping (SLAM) is mainly used in the field of automatic driving
and robot autonomous navigation. Lidar SLAM system is widely used in industry because of its high measurement
accuracy  and insensitivity  to  light  change.  But  the  SLAM algorithm based  on  lidar  has  several  problems to  deal
with,  such  as:  1)  the  inaccuracy  of  localization  in  less  structured  information  or  in  changing  scenes;  2)  the  poor
ability to correct motion distortion. In this paper, we make two improvements for the above problems: 1) in the case
of less structured information, the steps of the original algorithm in dealing with iterative degradation are improved,
and a method of combining static threshold and dynamic threshold is proposed for dealing with degradation; 2) in
the case of intense exercise, the back-end local map on the basis of 1 is reused to provide ICP with more accurate
initial  pose  and  point  cloud  information.  The  experimental  results  show  that  proposed  algorithm  has  good
robustness and localization accuracy in severe motion condition and changing environment, and it also avoids the
problem of insufficient incentive in SLAM system.
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最近几年来，由于自动驾驶及自主机器人的迅

速发展，作为其基础核心技术的时定位与地图构建

技术  (simultaneous localization and mapping, SLAM)
获得了较多的关注[1-4]。且由于硬件的发展，特别是以多

线激光为代表的高精度空间传感器的出现，

SLAM系统在导航精度鲁棒性上都有了较大突破。

得益于激光雷达能够获取高精度的距离信息、不受

光照变化的影响，且能够提供丰富的结构化信息用

于位姿估计，近年来涌现了众多的基于激光雷达

的 SLAM算法 [5-8]。这些算法的稳定性、定位精

度、运算实时性相较基于视觉或视觉与惯性测量单

元 (inertial measurement unit, IMU) 融合的方案都有

了较大的提升。但基于激光雷达的算法也面临一些

其他的问题，如：空间结构信息较少时系统稳定性

及精度问题、运动畸变的矫正、动态场景问题等。

为了适应复杂多变的周围环境和无规律的自身

运动，需要一种兼具鲁棒性和准确性的定位与建图

的方法。在过去的十多年中，基于视觉和单线激光

的定位方法取得了较多的成果 [2,6-8]；而最近几年，

基于多线激光雷达的 SLAM受到了广泛的关注[8-10]。 
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但是现有的激光雷达 SLAM算法在平面结构较多

且空间狭小的环境中定位时，会受到结构化约束信

息较少而带来的位姿更新误差的影响。更重要的

是，如果激光雷达本身进行剧烈运动，其将表现出

与结构化信息较少相似的特点：定位误差较大且建

图不精确。在剧烈运动过程中，相比处于结构化信

息较少的环境，系统更容易积累，这就导致了其定

位和建图都会产生更大的误差。

在应对激光雷达剧烈运动方面的文章较少，且

都是关于多传感器融合的[11-15]。其通常做法是，使

用激光雷达和惯性传感器 (inertial measurement unit,
IMU)紧耦合，相互之间提供约束，共同估计自身

位姿。这种方法面对剧烈运动时误差累积小、精度

高[16-17]，但是存在以下两个问题：

1)多传感器之间的时间同步较难[17-18]，只能在

设备使用前，通过静态方法估计，然后在后续优化

问题中作为常量添加；

2)由于多传感器紧耦合框架复杂，且严重依赖

于传感器的自身特性[19-21]，最终会对系统稳定性造

成较大影响。

本文只使用激光雷达，免去了时间同步误差及

多传感器外参标定误差的影响，同时可以保证在剧

烈运动场景中误差与多传感器紧耦合的误差处于同

一量级。实验中发现单纯使用激光雷达在特殊场景

中定位精度低，且主要是以下两方面的原因：1)迭
代优化过程中，固定的退化处理门限不适应动态的

场景变化；2)过大噪声导致前端里程计不准，从而

使得点云畸变矫正出现问题。本文主要对这两方面

进行改进。

1　算法描述

本文提出一种适应性强、在各种环境及运动状

态下都有较高精度及鲁棒性的算法。主要从两方面

改进：1)迭代优化过程中，不再固定退化门限，以

动态门限和静态门限结合的方式，综合处理点云退

化的情况；2)在最终执行 ICP (就近点迭代)之前，

使用之前已有的局部地图，进一步进行优化位姿后

再一次进行畸变矫正，从而使得最终优化的时候引

入更少的噪声，对应 1)中较平缓的进行门限变

化，保证普通场景中门限变化是由于所处环境变化

而非偶发性的运动状态变化导致。

1.1　退化处理相关

文献 [22]通过添加扰动找到退化方向，并通

过统计分析，确定一个退化值的门限，小于这个退

化门限的特征值都可以认为在这个方向上有退化。

本文继承这种处理方式，但是采用了更加灵活的方

式减小噪声的影响。

在非线性优化中，高斯牛顿法是最常用的优化

算法，其思路是在函数的局部极值点附近，对函数

进行二阶泰勒展开。由于泰勒展开的二次项中海森

矩阵的二阶偏导计算复杂，所以一般用一阶雅可比

矩阵计算得出。最终得到一个线性方程组：

H∆x = g (1)

H = J(x)T J(x) J(x)

g = −J(x)T f (x) f (x)

∆x

式中，海森矩阵近似为 ，其中 是

雅各比矩阵； ， 表示优化过程中

当前点的残差； 是需要求解的更新量。在迭代

优化过程中，为了提升系统的鲁棒性，现有做法

是，在某个固定的门限下面对优化过程中约束较弱

的空间维度做最优估计，使这个维度上的信息不影

响最终的更新结果。设矩阵变换 B能将这些弱约

束维度在更新结果中去除，则 B为：

B = P−1 AP = P−1


0 · · · 0
...
. . .
...

0 · · · 1

 P (2)

式中，P为变换矩阵，是由 n个特征值对应的 n个
线性无关的特征向量按照特征值的对应关系所

组成的矩阵；A为对角线上存在零元素的对角矩

阵，表示在基空间中对弱约束维度屏蔽的线性变

换；B是 A的相似矩阵，处在优化更新量的空间

中，即 B变换是更新量所在空间中对应的线性变

换。A, B两个变换在不同基空间中描述了同一件事

情：即对弱约束维度的屏蔽。

本文迭代过程中用到的 3种海森矩阵特征向量

组成的矩阵：

Vp = [v1, · · · ,vm,0, · · · ,0]T

Vu = [0, · · · ,0,vm+1, · · · ,vn]T

V f = [v1, · · · ,vm,vm+1, · · · ,vn]T (3)

∆x

式中，Vp 代表特征值较小所对应的特征向量，也

是将要屏蔽的维度；Vu 对应特征值较大，将用于

特征值较小维度的最优估计；Vf 包含了所有的特征

向量。高斯牛顿迭代解出来的优化量为 。则之

后的迭代优化的增量就变为了：

∆x∗ = B∆x = V−1
f Vu∆x (4)

而考虑弱约束的完整更新量为：
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∆x = V−1
f V f∆x = V−1

f (Vp+Vu)∆x =

V−1
f Vp∆x+V−1

f Vu∆x = V−1
f Vp∆xp+V−1

f Vu∆xu =

V−1
f Vp∆x+V−1

f Vu∆x = V−1
f Vp∆xp+V−1

f Vu∆xu (5)

∆x

∆x∗
可以看出， 可以分为两种更新量，处理后

的更新量 中没有考虑弱约束方向带来的更新

量。但是，由于决定弱约束方向的退化门限是通过

统计及经验得出的固定值，并不能很好地反映各种

环境下真实的退化门限，这可能会带来退化门限过

大或者过小的问题。当退化门限过大时，较多的有

用信息会由于相对不大的噪声而被完全抛弃，而这

些方向上的最优估计可能并不准确；当退化门限过

小时，迭代更新量会较多的受到噪声的影响，导致

更新量异常地变大并偏离正确的更新方向。

∆xp2 ∆xu2

为了弥补退化门限固定所带来的影响，本文设

计出一种动态的自适应的更新退化门限的方法。对

退化门限做以下改进：由两个退化门限共同决定是

否执行退化时的最优估计操作，退化门限 D1 为固

定值，其值较大，用来初步判断迭代过程是否退

化，通过统计分析得出[11]；退化门限 D2 为动态变

化的值，主要为了消除原始退化门限过大时，有较

好约束的有用信息损失的问题。当通过 D1 判断出

现退化的时候，将各维度特征值与动态门限 D2 对

比，若小于D2 则进一步对比，以D2 作为退化门限的

两种更新量 与 。∣∣∣∆xp2,i
∣∣∣ > ∣∣∣∆xu2,i

∣∣∣
∆xp2,i ∆xu2,i

∆xu2

若 ，表示此时受噪声影响较大

( 与 分别表示 i方向上，弱约束与强约束

的更新量)，应该只保留有较好约束关系的更新量

；否则表示噪声的影响其实不大，可不用改变

更新量。当 vmin 位于 D1 和 D2 之间时，表示 D2 决

定的噪声并不是噪声的主体，其中还包括别的方向

的噪声。如果此时在 D1 决定的更新量中，噪声依

旧有主要影响才按原始的方法屏蔽掉较小方向的噪

声及更新量，从而避免出现“假退化”的情况。在

单次迭代过程中，若动态门限 D2 判断出现了退

化，则表明当前动态门限较小，应适当增大，否则

应该减小动态门限。综上，统计得出的静态门限

D1 表示对噪声大小进行一次初步判断，其取值较

大；D2 表示随环境噪声变化而变化的动态门限，

其取值较小，表示对时变噪声是否对系统有较大影

响的更稳健的判断。

1.2　畸变矫正

通常算法采用了一个默认的假设：前端假设激

光雷达是匀速运动的。因此这种假设在一般情

况下表现较好，但是当位姿在短时间内变化较大

时，就会失去精度。而这一步解算出来的位姿会作

为运动畸变的矫正参数，由此导致畸变矫正出问

题，是输入给后端优化的参数的进一步恶化，如图 1
所示。

 
 

图 1    畸变矫正不好时，输入给后端 ICP
的点云会出现较大畸变

 

 
这种未很好矫正畸变的点云在后端精细化的

ICP中会引入较大噪声，使得迭代优化过程中即使

有较好的位姿初始值，也会受到较大的噪声影响，

带来的噪声又同时会对退化的判断造成影响。因此

本文在输入后端进行全局优化之前，先根据已有局

部地图对位姿做一遍修正，之后用修正的位姿送入

后端进一步迭代优化。

1.3　算法整体流程

∆xp1,i

V−1
f Vp∆xp i ∆xu1,i

V−1
f Vu∆xu ∆xu2,i

∆xp2,i

退化算法流程为：D1 表示较大的固定退化门

限，D2 表示动态变化的退化门限 (其初值为 D1 的

一半 )，vmin 表示高斯牛顿迭代中海森矩阵的最

小特征值， 表示以 D1 为退化门限所计算的

的第 个更新量， 表示以 D1 为退化

门限所计算的 的第 i个更新量， 与

同理。count表示到目前积累的的退化次数，

为动态变化的值，最小值为 0，表示当前 SLAM
系统是否处于连续性的大幅度退化中：若处于连续

性的大幅度退化中，则表示当前系统需要用局部地

图来进行进一步的位姿迭代优化。

在上述算法中，引入动态门限：当动态门限

D2 增大时，表示当前噪声影响较大，需要在下一

次迭代过程中剔除更多的噪声影响；当动态门限

D2 减小时，表示当前噪声的影响并不大，可以在

下一次迭代过程中剔除更少的噪声影响。同时，由

于激光雷达测量的环境结构信息具有时间上的连续

性，动态门限 D2 的引入能更好的反映当前时间段

所处环境的结构信息丰富与否，同时在面对复杂多

变的环境时有更好的适应性。整体的算法流程

如图 2所示。
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激光雷达输入 特征点提取 帧间匹配

局部地图迭代
优化

是否发
生退化

是

是

否

否
位姿输出

本文提出的
退化处理流程

畸变矫正
后端优化

count>5

图 2    算法整体流程图
 

 

该系统首先进行帧间匹配，此时并不考虑帧间

迭代过程中的噪声与退化，因为基于帧间对应扫描

线匹配的位姿迭代足够鲁棒。之后进入局部地图优

化模块，若出现退化，则按照算法 1屏蔽特征向

量，同时判断当前动态积累的退化帧数是否大于 5
(表示动态累计退化时间大于 0.5 s)。若 count大于

5，则需要局部优化的位姿进行第二次畸变矫正。将点

云送入当前维护的局部地图，再次进行位姿的迭代

优化。

∃vi < D1算法 1：单次迭代中出现 时，执行以下

步骤进一步确定退化情况

∆x输入：A (迭代过程的海森矩阵)、 (之前按没

有退化算出来的更新量)、D1、D2

∆x输出：通过进一步的判断更新或不更新

开始：

∆xp1 ∆xu1 ∆xp2

∆xu2

　由 A计算 D1 下的 与 ，D2 下的

与

if vmin < D2　　

if ∃(
∣∣∣∆xp2,i

∣∣∣ > ∣∣∣∆xu2,i
∣∣∣)　　　

∆x = ∆xu2 D2 = D2+5;
count++;

　　　 ；更新动态门限：

　　　else
D2 = D2−5;count−−;　　　　更新动态门限：

　　　end
∃(
∣∣∣∆xp1,i

∣∣∣ > ∣∣∣∆xu1,i
∣∣∣)　　else if 

∆x = ∆xu1; D2 = D2+5;count++;　　　

　　else count−−
　 end
该算法在多个层级上减小噪声对 SLAM系统

的影响，保证系统在各种环境，各种运动状态中都

有较好的定位与建图精度。同时，当设备并未处于

持续性的剧烈运动中时，系统并不进行局部地图优

化，保证了系统整体的计算量较低。

2　实验与分析

2.1　室内公开数据集测试

对比本文算法、LOAM算法和 LIO算法的实

现数据，数据集[17] 为公开的室内无人机采集的数

据集，表 1为数据集中 fast1数据的对比。
  

表 1    3种算法的定位精度统计
 

Errors Sequence LOAM LIO Ours

Translation RMSE/
m

fast1 0.447 1 0.054 9 0.097 4
fast2 0.203 4 0.065 5 0.081 3
med1 0.158 1 0.052 2 0.079 1
med2 0.112 0 0.081 8 0.074 9
slow1 0.069 1 0.042 5 0.058 1
slow2 0.062 1 0.035 1 0.054 2

Rotation RMSE/
rad

fast1 0.104 0 0.055 1 0.090 5
fast2 0.086 3 0.059 8 0.097 3
med1 0.075 4 0.055 3 0.067 6
med2 0.067 1 0.057 5 0.068 4
slow1 0.055 8 0.052 1 0.052 0
slow2 0.059 1 0.053 3 0.049 9

 
 

由上表可以看出，本文提出的算法相比于同样

只使用激光雷达的 LOAM算法，在定位精度上有

了很大的提升。同时相较于使用激光雷达和 IMU
紧耦合的 LIO算法，本文提出的算法在定位精度

上也没有太大的差距。进一步的，本文提出的算法

在室内激烈运动场景中，对平移量的相对误差控制

得较好。在误差水平上，整体跟LIO处于同一个量级。但

本算法的旋转量相对误差优势不明显，整体误差水

平和 LOAM接近。因为 LIO使用了 IMU与激光雷

达的紧耦合，更容易获得较为精确的旋转信息，而

本文算法旋转信息的估计本质上还是依靠帧间匹

配，相对于同样使用帧间匹配约束的位移信息更加

不好约束，因此，图 3a和图 3b中，本文算法轨迹

相对于 LIO算法轨迹表现出更明显的在真值附近

来回震荡的效果。 

 

a. 直观轨迹图
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b. 各轴对比图
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图 3    室内轨迹误差对比图
 

 
2.2　自有设备数据采集测试

本实验采用自行录制的数据，硬件如图 4a所
示，无人小车搭载 rslidar-16、GPS、相机及毫米波

雷达 (用于后期自主导航等用途)，测试中故意制造

较大的角度变化。在这种场景下，迭代优化过程将

会出现退化，原始的退化控制算法将造成某些方向

上的不可控。

可以看出，图 4a在优化过程中，角度优化量

出现了较大的误差。为了分析以上过程，画出了各

种情况下的海森矩阵的特征向量矩阵及相似变换

矩阵。

 
 

b. 固定退化门限导致的 pitch 角误差很大的问题

a. 硬件图

 

 

c. 动态退化门限减小伪退化的影响

图 4    测试环境为楼道即狭长走廊的测试结果
 

 
各种情况下的特征向量矩阵及相似矩阵如

图 5所示。其中，5a表示受到较好约束的迭代

过程，此时每行每列都有明显的极大值，只在

平面运动 (即 F和 L)上有少许噪声。但是对结果

影响不大，因为平面运动中，平面上的两个轴

会相互影响。5b表示受到了严重的噪声影响，

此时 P, Y, F列与 V1, V4, V5 行都没有出现明显的

极大值。此时红线上方代表固定门限判定的退

化维度，此时为 forward方向。图 5c对应图 5a
效果，在方向维度出现了较大误差，即出现了

伪退化的情况。
 

 

a. 约束较好、未退化时的海森矩阵特征向量
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b. 固定门限下出现退化的海森矩阵特征向量
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c. 对 5b 中使用了退化方向的估计后新的相似矩阵
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d. 真实退化后的相似矩阵

R: roll
P: pitch
Y: yaw
F: forward
L: left
U: up

V1

R P Y F L U

V2

V3

V4

V5

V6

图 5    各种情况下的特征向量矩阵及相似矩阵
 

 
图 5d表示真实退化情况下算法估计的结果。

退化维度 (即 V4 行 )的更新量不是由其自身 (即
F列)主导的，而是通过所有更新维度对其进行估

计。与图 5d不同的是，图 5c中最后更新量依旧取

决于 F的原始更新量 (即 [V4, F]依旧是所在行与列

的极大值)，但此时的海森矩阵的特征向量矩阵已

经屏蔽掉了 F维度，这也造成了图 5b中 V1 维度在

其他维度上的投影也被屏蔽了。此时 5b中第二大

值 [V1,P]也受到了较大影响，导致其在 pitch角度

的更新量受到严重影响，即对应图 4b中所示的轨

迹和建图误差。综上，该场景下，迭代优化不应该

被判断为退化，这也是本文提出动态门限的作用，

最终的结果如图 4b所示，此时更新量正常，没有

出现严重的建图误差。

2.3　室外公开数据集测试

实验使用室外公开数据集 [23]，该数据集使用

20 Hz、16线激光雷达，结果如图 6所示。该数据

集中传感器处于长期的平面运动中，期间经过城市

街景和树木较多的类森林路段，周围环境复杂多

变，可以较好地评价算法性能。

在这个数据集中，LIO的表现较为糟糕，其垂

直方向的轨迹出现了较大误差。因为激光雷达

和 IMU紧耦合的框架不适合长期的平面运动，

IMU某些轴的未充分激励很容易导致将随机误差

引入系统中。LOAM的表现稍好于 LIO，但是依旧

存在较大误差。由于该数据集设置 20 Hz的采集频

率，造成单帧点云数量减少一半，有用约束减少，

系统容易出现退化，特别是在后半程树木较多的场

景下，结构化信息约束杂乱，噪声较多，容易出现

退化。而本文算法计算的轨迹非常接近真值，表明

本文算法在室外开阔且多变的场景中，依旧有较好

的表现。
 

a. 各算法室外轨迹及真值

b. xyz 三轴轨迹及真值
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图 6    室外公开数据集轨迹对比图
 

 

3　结 束 语
本文采用多层级多分支的数据处理流程，最终

达到了在室内剧烈运动场景和室外开阔且又变化的

场景都有较高精度的效果。改进的退化算法保证系

统能尽可能减小多种场景下的噪声影响，同时有选

择的进入局部地图优化，既保证了设备在剧烈运动

时能通过更多的信息优化自身位姿，又使得在普通

场景中，系统不会消耗太多计算资源。最后，实验

数据表明本文提出的算法流程，能够兼顾多种运动

场景和多种运动状态，在复杂的环境和运动中保持

较高的定位和建图精度。
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