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基于 LeGO-LOAM 的激光 SLAM 系统设计 
学号：122110011209，姓名：彭一凡 

摘要：近年来，随着科技发展，各行各业对机器人的需求不断增加。基于 SLAM

的机器人导航定位技术作为实现机器人在未知环境中脱离人为控制，自主移动和

作业的基础受到广泛关注。本文基于 LeGO-LOAM 算法框架，完成了激光 SLAM

系统设计，具体工作如下：首先，依据激光雷达种类的不同，对五种主流激光

SLAM 算法进行论述和对比，确定了本文基于 LeGO-LOAM 框架进行系统设计

与实现。其次，介绍了 SLAM 的基础理论，明确了 SLAM 要解决的问题，并分

析说明了基于列文伯格-马夸尔特优化法（LM）的 SLAM 求解过程。然后，详细

分析了 LeGO-LOAM 算法原理。针对 KITTI 数据集的特性，对 LeGO-LOAM 框

架进行修改，添加了位姿输出保存功能。最后，基于 KITTI 数据集的 07 数据段

对所设计的激光 SLAM 系统进行测试，验证了系统在大规模室外场景下切实有

效，能够实现较高精度的定位并建立周围环境的地图。 
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一. 引言 

1.研究背景及意义 

当今社会，随着移动机器人的大量普及，实现机器人脱离人为控制并在各类

场景下自主作业已经成为机器人领域的研究热点。而要解决这一问题，首先要使

机器人能够在未知环境中自主移动。因此，机器人导航定位技术逐渐发展起来。

Leonard 和 Durrant-Whyte 等人在 1992 年形象地阐述了导航定位所要解决的问

题，即“在哪里”，“去哪里”和“怎么去”[1]。目前常见的导航定位方法有 GNSS

导航定位、超声导航定位、惯性导航定位以及 SLAM 导航定位。 

SLAM（Simultaneous Localization and Mapping）即同时定位与建图技术，用

于解决移动机器人（UAV、UGV 等）在未知环境中实时估计自身位置并在线建

立和更新周围环境地图的问题。与基于 GNSS、超声和惯性的方法相比，基于

SLAM 的导航定位技术具有定位精度高、对复杂多样的环境适应性好、能够长时

间稳定工作的优点。此外，基于 SLAM 实现导航只需对得到的环境地图进行路

径规划，大大降低了导航的难度，减少了系统的计算量。因此，SLAM 成为了目
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前最主流的移动机器人导航定位技术，得到了广泛应用。 

2.激光 SLAM 技术研究现状与对比分析 

SLAM 根据采集数据所使用的传感器的不同可初步分为基于激光雷达的激

光 SLAM 和基于相机的视觉 SLAM。对于激光 SLAM，又可以由激光雷达的线

数不同分为基于单线雷达的 2D 激光 SLAM 和基于多线雷达的 3D 激光 SLAM。 

  

(a) 单线激光雷达 (b) 多线激光雷达 

图 1.1 不同类型激光雷达 

但随着应用场景的复杂化以及对定位和建图精度要求的不断提高，基于相机、雷

达、IMU、轮式编码器、GPS 等多种传感器融合的 SLAM 系统已经越来越成为

主流的 SLAM 方案。 

下面，本文将对五种主流的激光 SLAM 方法进行论述和分析。 

(1) Gmapping 

Gmapping 是一种基于 RBPF 粒子滤波的 2D 激光 SLAM 方法。RBPF 粒子

滤波算法，即将定位和建图过程分离，先进行定位再进行建图。这种方法融合了

里程计和激光信息，使得每个粒子都携带一个地图。该算法构建小场景地图所需

的计算量较小，精度较高。但在高分辨率建图时，在静止状态下更新效果较差，

存在震荡且噪声过多。同时，由于粒子滤波方法只估计当前的状态，不修正以前

的状态，因此地图越大，误差累计越多，导致 Gmapping 不适用于大规模场景建

图[2]。 

(2) Cartographer 

Cartographer 是由谷歌开源的一种基于图优化的 2D 激光 SLAM 算法。该方

法由前端激光激光里程计、后端优化和回环检测三部分组成。Cartographer 模块

化、系统化、工程化程度很高，封装完善，同时具备传感器同步、位姿外推器、

激光数据预处理（去畸变、重复点云删除）功能。前端在帧匹配环节融合了暴力
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匹配法和基于 LM 的梯度优化方法，后端优化过程基于 SPA 完成，同时还引入

了 submap 的概念，以便于回环检测上使用分支定界的方法进行快速搜索。不仅

如此，Cartographe 还开放了 landmark、GPS 等数据融合的接口，提供了地图续

扫和定位的功能[3]。 

(3) LOAM 

LOAM（Lidar Odometry and Mapping）是一种经典的 3D 激光 SLAM 框架。

其主要思想是通过一个高频激光里程计进行低精度的运动估计，即使用激光雷达

做里程计，计算两次扫描之间的位姿变换。同时，LOAM 还包含另一个执行低频

但是高精度的建图与校正里程计，利用多次扫描的结果构建地图，细化位姿轨迹。

在点云匹配与特征提取时，由于 scan-to-scan 匹配精度低但速度快， map-to-map

匹配精度高但是速度慢，创新性使用 scan-to-map 来兼具精度与速度，这种思路

给后续很多基于激光里程计或多传感器融合框架提供思路。但是原本的 LOAM

没有 IMU 辅助，不带有回环检测，因而不可避免引起漂移误差[4]。 

(4) LeGO-LOAM 

LeGO-LOAM 是一种基于地面优化的轻量级 SLAM 系统。其在 LOAM 的基

础上细化了特征提取与优化，且带有回环功能。LeGO-LOAM 的主要流程与

LOAM 大致相同，区别在于 LeGO-LOAM 在 LOAM 基础上采用地面分割方式将

点云分为地面点与非地面点，进一步缩小特征提取范围，以加快计算速度，能够

在嵌入式设备上实时运行；在建图模块添加了位姿图与回环检测，解决了 LOAM

没有后端优化的弊端，提高了建图精度和效率[5]。 

(5) LIO-SAM 

LIO-SAM 是一种基于平滑和匹配的紧耦合 3D 激光惯性 SLAM 框架。LIO-

SAM 在因子图（factor graph）上方制定了激光雷达惯性里程表，从而可以将不同

来源的大量相对和绝对测量值作为因子合并到系统中，通过 IMU 预积分的估计

运动使点云偏斜，并为激光雷达里程计优化提供了初始预测。为了确保实时高性

能，LIO-SAM 将之前的激光雷达扫描边缘化以进行位姿优化，而不是将激光雷

达扫描与全局地图匹配。该算法选择性地引入关键帧，同时以有效的滑动窗口将

新的关键帧注册到固定大小的先验“子关键帧”集合中，在局部范围而不是全局范

围内进行扫描匹配[6]。 
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目前，诸如扫地机器人一类的低速地面移动机器人多基于 2D 激光 SLAM 如

Gmapping 和 Cartographer 实现定位和建图功能，而对于物流车、无人机和自动

驾驶汽车等则多搭载多线激光雷达以实现高精度的定位和获得周围环境的稠密

点云地图以用于导航或语义理解。 

目前，工程中应用较多的激光 SLAM 算法是 LOAM 框架。但是 LOAM 存

在运算量大，迭代次数多的问题。LeGO-LOAM 算法在 LOAM 算法基础上进行

改进。通过点云分割聚类、点云降采样、特征点筛选与空间分配等方法，减少了

激光里程计中匹配过程的迭代计算量。通过对点云与地图特征点的匹配得到更为

准确的位姿估计结果。根据该结果校正点云，完成点云地图的构建与更新。因此，

本文将基于 LeGO-LOAM 框架进行激光 SLAM 系统设计。 

3.本文主要内容 

本文完成了基于 LeGO-LOAM 的激光 SLAM 系统设计。首先建立和求解了

SLAM 数学模型。然后对 LeGO-LOAM 各部分实现原理进行了详细分析，并采

用 KITTI 数据集对所设计的激光 SLAM 系统进行验证。针对 KITTI 数据集的特

性，修改 LeGO-LOAM 的参数，并为其添加输出保存 KITTI 格式的全局位姿的

功能，以便于和 KITTI 官方发布的位姿真值进行对比，验证系统有效性和精度。 

二. 激光 SLAM理论基础 

1.SLAM数学模型 

SLAM 要解决定位与建图两大问题。对于定位问题，即必须确定机器人身处

何地，对应着 SLAM 运动模型；而对于建图问题，则是确定机器人周围的环境

是什么样的，对应着 SLAM 观测模型。因此，SLAM 数学模型包含运动模型和

观测模型[7]。 

这里首先引入“位姿”这一概念。位姿可以理解为位置和姿态，对应机器人

空间坐标和角度变换，定位问题本质上是利用传感器数据对机器人位姿进行解算。

将机器人运动过程离散化，对应时刻 1~k，每一个时刻对应的位姿分别为𝑥1 ⋯𝑥𝑘。

机器人的运动方程可以利用抽象函数 f 来表示： 

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘) + 𝑤𝑘 (2.1) 

式(2.1)中，𝑥𝑘−1为 k-1 时刻的位姿，𝑢𝑘为传感器输入数据，𝑤𝑘表示传感器采

集数据的噪声，f 是一个通用表达式，并未赋予其特定的表达式，这也就意味着
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不同机器人在不同环境下运动得到的 f 函数是不相同的。 

对于建图问题，设机器人在 1~k 时刻共观测到 N 个路标点𝑦1 ⋯𝑦𝑁，机器人

位姿为𝑥𝑘时观测到路标点𝑦𝑗，这样就产生了一个用于描述观测情况的观测向量

𝑧𝑗,𝑘。同样地，用抽象函数 g 来描述机器人观测方程： 

𝑧𝑗,𝑘 = g (𝑥𝑘 , 𝑦𝑗) + 𝑣𝑗,𝑘 (2.2) 

式(2.2)中，𝑣𝑗,𝑘表示观测噪声。 

基于上述分析，SLAM 的数学模型可以进一步表述为利用传感器的输入𝑢𝑘

以及 k 时刻的观测情况𝑧𝑗,𝑘来求解机器人具体位置𝑥𝑘和观测点𝑦𝑗的条件概率分布

问题。根据贝叶斯法则，可以将 SLAM 问题描述如下： 

𝑃(𝑥𝑘, 𝑦𝑗|𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘) =
𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗)𝑃(𝑥𝑘, 𝑦𝑗)

𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘)
∝ 𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗)𝑃(𝑥𝑘, 𝑦𝑗) (2.3) 

对于式(2.3)，𝑃(𝑥𝑘, 𝑦𝑗|𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘)又称为后验概率，𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗)称为似然，

𝑃(𝑥𝑘, 𝑦𝑗)称为先验。由于机器人所处环境未知，因此机器人位置和环境的先验信

息是无法有效获取的。此时，若要求解后验概率的最优估计，可以将该状态下的

后验概率最大化，即将该问题退化为最大似然估计（Maximize Likelihood 

Estimation, MLE）问题进行求解。  

𝑀𝐿𝐸 = argmax𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗) (2.4) 

对于噪声𝑣𝑗,𝑘和𝑤𝑘，通常假设𝑣𝑗,𝑘其符合均值为 0，方差为𝑄𝑗,𝑘的高斯分布，

𝑤𝑘符合均值为 0，方差为𝑅𝑘的高斯分布，即: 

𝑣𝑗,𝑘 ∼ 𝒩(0, 𝑄𝑗,𝑘) 

𝑤𝑘 ∼ 𝒩(0, 𝑅𝑘) 
(2.5) 

故无输入𝑢𝑘的观测方程概率分布可以表示为： 

𝑃(𝑧𝑗,𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗) = 𝑁(g (𝑥𝑘, 𝑦𝑗), 𝑄𝑗,𝑘) (2.6) 

基于最小化负对数法求解上式得： 

− ln (𝑃(𝑧𝑗,𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗)) =
1

2
ln((2𝜋)𝑁 det(𝑄𝑗,𝑘)) + (2.7) 
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1

2
(𝑧𝑗,𝑘 − g (𝑥𝑘 , 𝑦𝑗))

𝑇𝑄𝑗,𝑘
−1(𝑧𝑗,𝑘 − g (𝑥𝑘, 𝑦𝑗)) 

由于对数函数是单调的，因此对原函数求最大化相当于对负对数求最小化。

对于式(2.7)，由于第一项与𝑧𝑗,𝑘无关，因此只要最小化右边的二次型就可以得到

对状态的最大似然估计[7]。 

argmax𝑃(𝑧𝑗,𝑘|𝑥𝑘 , 𝑦𝑗) = argmin (𝑧𝑗,𝑘 − g (𝑥𝑘, 𝑦𝑗))
𝑇𝑄𝑗,𝑘

−1(𝑧𝑗,𝑘 − g (𝑥𝑘 , 𝑦𝑗)) (2.8) 

  

通常地，认为各个时刻的输入和观测是相互独立的，因此有： 

𝑃(𝑧𝑗,𝑘, 𝑢𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗) = ∏𝑃(𝑢𝑘|𝑥𝑘−1, 𝑥𝑘)∏𝑃(𝑧𝑗,𝑘|𝑥𝑘, 𝑦𝑗)

𝑘,𝑗𝑘

 (2.9) 

定义误差如下： 

𝑒𝒖,𝑘 = 𝑥𝑘 − 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘) 

𝑒𝒛,𝑗,𝑘 = 𝑧𝑗,𝑘 − g (𝑥𝑘 , 𝑦𝑗) 
(2.10) 

最终求解方程如下： 

𝐽(𝑥𝑘, 𝑦𝑗) = ∑(𝑒𝒖,𝑘)
𝑇
𝑅𝑘

−1(𝑒𝒖,𝑘)

𝑗

+ ∑∑(𝑒𝒛,𝑗,𝑘)
𝑇𝑄𝑗,𝑘

−1(𝑒𝒛,𝑗,𝑘)

𝑗𝑘

 (2.11) 

2.SLAM问题求解 

基于上述分析，求解 SLAM 问题就是在求解𝐽(𝑥𝑘, 𝑦𝑗)的极小值。基于优化的

方法构建最小二乘问题： 

min 𝐽(𝑥𝑘, 𝑦𝑗) = ∑(𝑒𝒖,𝑘)
𝑇
𝑅𝑘

−1(𝑒𝒖,𝑘)

𝑗

+ ∑∑(𝑒𝒛,𝑗,𝑘)
𝑇𝑄𝑗,𝑘

−1(𝑒𝒛,𝑗,𝑘)

𝑗𝑘

 (2.12) 

下面基于列文伯格-马夸尔特方法（LM 法）对上式进行求解，为方便表述，

规定机器人状态𝒙 = (𝑥1 ⋯𝑥𝑘, 𝑦1 ⋯𝑦𝑗)。 

LM 法实际上是对高斯牛顿法的一种改进方法，本文在此不对高斯牛顿法的

详细步骤进行赘述，仅对 LM 法求解 SLAM 问题的原理进行分析。高斯牛顿法

的主要思想是对𝐽(𝑥)在𝑥0点进行一阶泰勒展开，并对一阶展开式的二范数进行极

值求解。但是该方法只在展开点附近有较好的效果，当∆𝒙超出一定范围以后，拟

合和近似效果会明显下降。针对此问题，LM 法引入信赖区域，即给增量∆𝑥添加
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一个范围，将无约束问题转化为有约束问题进行求解[7]。 

定义近似效果评价因子𝜌： 

𝜌 =
𝐽(𝒙𝟎 + ∆𝒙) − 𝐽(𝒙𝟎)

𝝋(𝒙𝟎)T∆𝒙
 (2.13) 

其中，𝝋(𝒙𝟎)
T表示 𝐽(𝒙)在𝒙𝟎点的雅克比矩阵，即导数。 

定义系数矩阵𝑫，通常规定𝑫为非负对角矩阵，其取值为𝝋T𝝋的对角元素平

方根。给定初始优化半径𝜇，构建约束条件如下： 

||𝑫∆𝒙𝑘||
2 ≤ 𝜇 (2.14) 

构建有约束的最小二乘问题如下： 

argmin ||𝑱(𝒙𝟎 + ∆𝒙)|| ,   ||𝑫∆𝒙𝑘||
2 ≤ 𝜇 (2.15) 

使用拉格朗日乘子将式(2.15)转换为无约束非线性最小二乘方程如下： 

min 
1

2
||𝑱(𝒙𝑘) + 𝝋(𝒙𝑘)∆𝒙𝑘||

2 +
𝜆

2
(||𝑫∆𝒙𝑘||

2
− 𝜇) (2.16) 

对式(2.16)求导，令其关于 x导数为零，可得： 

(𝝋(𝒙𝑘)
T𝝋(𝒙𝑘) + 𝜆𝑘𝑫

T𝑫)∆𝒙𝑘 = −𝝋(𝒙𝑘)
T𝑱(𝒙𝑘) (2.17) 

通过解式(2.17)可以得到增量∆𝒙𝑘。 

基于上述分析，可以将 LM 法的具体流程描述如下： 

 

图 2.1 LM 法流程图 
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以上完成了 LM 优化法的理论分析，这部分内容作为后文中 LeGO-LOAM

算法点云优化与位姿解算的基础将被反复应用到，具有重要意义。 

三. 基于 LeGO-LOAM的激光 SLAM系统设计 

1.LeGO-LOAM 算法流程 

LeGO-LOAM 与 LOAM 相同，将位姿估计问题划分为高频低精度位姿估计

和低频高精度位姿估计两个不同的部分，最后将两种估计结果融合，实现高频高

精度的位姿估计。此外，LeGO-LOAM 在分割和优化的过程中利用了地面的约束，

能够在减少计算量的情况下提升定位和建图的精度[5]。 

LeGO-LOAM 的输入为激光雷达点云数据，输出为估计位姿，算法框架如下： 

2Hz

点云数据 点云分割
特征提取
与匹配

雷达里程计 地图构建

变换融合位姿结果

LeGO-LOAM

10Hz

2Hz

 

图 3.1 LeGO-LOAM 系统框架 

由图 3.1 可知，LeGO-LOAM 系统由五部分组成。点云分割负责分割分离地

面点，并对点云进行聚类处理。特征提取与匹配部分基于点云分割的结果提取点

云特征，并进行帧间特征匹配。激光里程计基于特征点在相邻帧之间的位置变化

以 10Hz 的频率进行位姿估计。建图模块对激光里程计输出的位姿信息进一步处

理，同时将去畸变点云注册到全局地图中，并以 2Hz 的频率更新地图和位姿。变

换融合模块接收来自激光里程计模块和雷达建图模块的高低频位姿估计结果，并

以 10Hz 的频率对其进行融合输出。 

2.点云分割与聚类 

在进行点云分割与聚类之前需要先对点云进行重投影操作，将每一帧点云的

所有点投影到一张深度图像（range image）上，并为每一个点计算其行号（rowIdn）

和列号(columnIdn)。对于一个 16 线激光雷达来说，若其水平分辨率(ang_res_x)

为0.2°，垂直分辨率(ang_res_y)为2°，则每扫描一圈会得到一个16 × 1800的点云

阵列，垂直角度𝜃𝑣范围为[−15°, 15°]，水平角度𝜃ℎ范围为[0°, 360°]。 
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行号计算方法如下： 

rowIdn =
𝜃𝑣 + 15

2
 (3.1) 

在雷达坐标系下，每一个点的空间坐标如下图 3.2 所示： 

 

图 3.2 点云空间坐标示意图 

水平夹角𝛼 = arctan
𝑥

𝑦
×

180

𝜋
，故有列号计算方法如下： 

columnIdn =
𝛼 − 90

ang_res_x
+

Horizon_SCAN

2
 (3.2) 

这里要特别说明的是，式(3.2)中的Horizon_SCAN代表一束激光扫描一圈得到

的点数，在系统中还会定义 N_SCAN 参数，代表雷达线数。定义这些参数的意

义在于使用不同线数不同垂直或水平分辨率的雷达时，方便对程序进行修改。 

行列号计算完毕后，再对深度图 range image 中的每一个点赋予传感器获得

的强度信息，即距离，完成将点云投影至深度图上的操作。 

（1）点云分割 

这里首先对点云这一概念进行介绍。激光雷达在扫描的过程中会获得周围环

境的点云信息，每一个点云都包含 XYZ 坐标以及强度（Intensity）信息。XYZ 坐

标是点云在传感器坐标下的位置，强度信息是指探测点处物体的反射强度，与深

度（距离）相关[8]。 

LeGO-LOAM 首先对原始点云数据进行点云分割，其目的是为了分离地面点
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云，减少后续特征匹配和位姿解算的运算量。对于水平安装的 16 线激光雷达来

说，由于激光的序列号 0~15 是从下向上排列的，因此地面只可能在前七束激光

中提取。故只需对前七束激光获得的点云数据进行遍历判断即可。 

 

图 3.3 基于角度的地面分割示意图 

点云分割的主要思想是利用角度对地面进行判断，进而分离地面点。如图 3.2

所示，设雷达第 i 束激光扫描得到 A 点，第 i+1 束激光对应扫描得到 B 点，则利

用点云信息中包含的 XYZ 坐标参数可以计算两点之间的坐标差向量𝐴𝐵⃗⃗⃗⃗  ⃗ =

(𝑑𝑥, 𝑑𝑦, 𝑑𝑧)。则若该差向量𝐴𝐵⃗⃗⃗⃗  ⃗与水平面的夹角𝛼小于一个阈值角度即可以判定 A、

B 为地面点。本文设定阈值角度为10°，角度计算公式如下： 

𝛼 = arctan
𝑑𝑧

√(𝑑𝑥)2 + (𝑑𝑦)2
×

180

𝜋
 (3.3) 

遍历全部点云后，对于地面点进行标记，不对其作点云聚类操作。 

（2）点云聚类 

本文基于广度优先搜索（BFS）实现点云聚类，其主要思想是将对距离的判

断转化为对角度的判断，即用两点连线的夹角来判断这两点是否属于同一物体。 

 

图 3.4 点云聚类示意图 
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如图 3.3 所示，OA 和 OB 是两条激光束，其距离值可以由激光雷达获得。

以 OA 为距离较长的一束为例，定义 OA 与 AB 之间的夹角为𝛽，则𝛽的计算方法

可分为水平方向和垂直方向两类。 

若 A 和 B 是同一水平面上的两个点，则有： 

𝛽 = arctan
|𝑂𝐵| ∗ sin(𝑎𝑛𝑔_𝑟𝑒𝑠_𝑥)

|𝑂𝐴| − |𝑂𝐵| ∗ cos(𝑎𝑛𝑔_𝑟𝑒𝑠_𝑥)
×

180

𝜋
 (3.4) 

若 A 和 B 是同一垂直面上的两个点，则有： 

𝛽 = arctan
|𝑂𝐵| ∗ sin(𝑎𝑛𝑔_𝑟𝑒𝑠_𝑦)

|𝑂𝐴| − |𝑂𝐵| ∗ cos(𝑎𝑛𝑔_𝑟𝑒𝑠_𝑦)
×

180

𝜋
 (3.5) 

通常认为当𝛽 > 60°时，A 和 B 两点属于同一物体。 

BFS 的主要思想是，对于每一帧点云的深度图，从左上角作为起始点，依次

搜索它的上、下、左、右四个非地面点。如果判定它们和起始点同属于一个物体，

就把它们放入队列，并赋予相同的标记值；从队列中删去该起始点，重新选取队

列中的第一个点为起始点，仍然遍历该起始点的上下左右点循环往复直到队列为

空。至此认为聚类出一个完整的物体，并对其余未标记点重复上述遍历过程[9,10]。 

3.点云特征提取与匹配 

（1）特征提取 

点云特征提取是指对分割聚类后的点云提取特征，以便于后续的特征匹配和

位姿解算。LeGO-LOAM 将特征点分为两大类，一类是平面特征点，又称平面特

征，另一类是边缘特征点，又称角点。两类特征点可以通过计算曲率值来进行区

分[11]。 

 

 

(a) 平面特征 (b) 边缘特征 

图 3.5 两类点云特征 

设 S 为深度图中某一点𝑝𝑖同一行的连续点集，且 S 中各有一半的点在𝑝𝑖两
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侧。本文规定|S| = 10，故𝑝𝑖两侧各有五个点。曲率 c 计算公式如下： 

𝑐 =
1

|𝑆| ∙ ‖𝑋𝑖
𝐿‖

‖ ∑ (𝑋𝑖
𝐿 − 𝑋𝑗

𝐿)

𝑗𝜖𝑆,𝑗≠𝑖

‖ (3.6) 

其中，𝑋𝑖
𝐿和𝑋𝑗

𝐿分别代表激光雷达坐标系下𝑡𝑘时刻 i 和 j 两点的空间坐标。当 c 较

大时为边缘特征点，c 较小时为平面特征点 

为了避免选取的特征过于集中在同一位置，本文将激光雷达的扫描点按角度

划分为 6 个子区域，将特征点按曲率值大小分为角点、次角点、次平面点和平面

点四类。对每一份子区域中所有点的曲率进行排序，选取曲率值最大的 2 个非地

面点作为角点，20 个曲率次大的点作为次角点，曲率最小的 4 个地面点作为平

面点，而地面或分割点云中不属于角点或次角点的作为次平面点。 

（2）特征匹配 

特征匹配是指用相邻两帧点云中提取出的线特征和面特征点进行点云配准，

是后面进行位姿解算的基础。设𝑡𝑘时刻获得去畸变的点云𝑃𝑘
+, 𝑡𝑘+1时刻获得去畸

变的点云𝑃𝑘+1
− ，则根据特征点提取结果，可以提取上一帧点云𝑃𝑘

+和当前帧点云

𝑃𝑘+1
− 的角点和平面点。对于𝑃𝑘+1

− 中的特征点，需要在𝑃𝑘
+中寻找与之最近的点构造

对应关系。 

由位姿变换理论可知，空间中的两点之间的位姿变换可以由一次旋转和一次

平移来描述。设当前帧中有一点 i，坐标表示为𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ，经过一次旋转 R和一次

平移𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿 得到一个新的坐标点𝑋(𝑘+1,𝑖)

𝐿 ，即： 

𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 = 𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)

𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿  (3.7) 

当前帧和前一帧中的点云坐标可以通过上式互相转换。特征匹配的主要思想是用

空间中的欧式距离来评价匹配效果的好坏，即将当前帧中的一个点通过式(3.7)变

换到前一帧中，并找到前一帧的点云中与该变换点欧式距离最小的点，作为一对

匹配点。此时的旋转 R 和平移𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿 就是匹配点之间的最优坐标转换。这里要

特别说明的是，LeGO-LOAM 算法采用点与线和点与面之间的距离代替点与点之

间的距离进行匹配判断，以求得更为准确的匹配结果。 

角点特征匹配过程如图 3.6 所示。设 i 是𝑃𝑘+1
− 中的一个角点，𝑃𝑘

+中需要两
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个点确定与 i 对应的边缘线。对于 i，设 j 是𝑃𝑘
+中与 i 最近的点，l 是𝑃𝑘

+中与 j 所

在扫描面相邻的两个扫描面所得点云中与 i 最近的角点。则由 j 和 l 确定一条直

线，只需不断计算 i 与该直线的距离直到收敛就可以判断得到与 i 对应的边缘

线。这一距离 d 可由下式计算得到： 

𝑑 =
|(𝑋̅(𝑘+1,𝑖)

𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑗)
𝐿 ) × (𝑋̅(𝑘+1,𝑖)

𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑙)
𝐿 )|

|𝑋̅(𝑘,𝑗)
𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑙)

𝐿 |
 (3.8) 

 

图 3.6 相邻帧角点特征匹配示意图 

平面特征匹配过程如图 3.7 所示。设 i 是𝑃𝑘+1
− 中的一个平面点，𝑃𝑘

+中需要三

个点确定与 i 对应的平面。对于 i，设 j 是𝑃𝑘
+中与 i 最近的点，l 和 k 是𝑃𝑘

+中与 j

所在扫描面相邻的两个扫描面所得点云中与 i 最近的平面特征点。则由 j 和 l 确

定一条直线，k 在该直线外与之构成一个平面。只需不断计算 i 与该平面的距离

直到收敛就可以判断得到与 i 对应的平面。这一距离 d 可由下式计算得到： 

𝑑 =
|(𝑋̅(𝑘+1,𝑖)

𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑗)
𝐿 ) ∙ (𝑋̅(𝑘,𝑗)

𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑙)
𝐿 ) × (𝑋̅(𝑘,𝑗)

𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑘)
𝐿 )|

|(𝑋̅(𝑘,𝑗)
𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑙)

𝐿 ) × (𝑋̅(𝑘,𝑗)
𝐿 − 𝑋̅(𝑘,𝑘)

𝐿 )|
 (3.9) 

 

图 3.7 相邻帧平面特征匹配示意图 

4.Lidar里程计 

实际上，无论是角点特征匹配还是平面特征匹配，距离 d 都可以视为观测误

差，这样一来就把位姿解算问题转换为了 SLAM 问题的本质，即求解最小二乘

问题以最小化误差 d，即得到最优的位姿变换。这里的最小二乘问题可以基于前
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文所述的 LM 法进行求解。 

对于角点特征匹配，进行位姿解算可以计算出 6 自由度位姿中的[𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝜃𝑦𝑎𝑤]，

即水平方向的位移和航向角的帧间变化。对于平面点特征匹配，则可以计算得到

[𝑡𝑧 , 𝜃𝑟𝑜𝑙𝑙 , 𝜃𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ]，即俯仰角、滚转角和高度的帧间变化。因此，本文要使用两次

LM 优化法来解算出 6 自由度位姿。 

将 d 表示为关于𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 的函数： 

𝑑 = 𝑓(𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ) = 𝑓(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)

𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ) (3.10) 

式(3.10)对𝜃𝑦𝑎𝑤求偏导得： 

𝜕𝑑

𝜕𝜃𝑦𝑎𝑤
=

𝜕𝑓(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝜃𝑦𝑎𝑤
 

=
𝜕𝑓(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)

𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿 )

𝜕𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ∙

𝜕(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝜃𝑦𝑎𝑤
 

=
𝜕𝑓(𝑋(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ∙

𝜕𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿

𝜕𝜃𝑦𝑎𝑤
 

(3.11) 

同理还可以求得 d 关于𝜃𝑟𝑜𝑙𝑙, 𝜃𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ的偏导。 

式(3.10)对𝑡𝑥求偏导得： 

𝜕𝑑

𝜕𝑡𝑥
=

𝜕𝑓(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝑡𝑥
 

=
𝜕𝑓(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)

𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)
𝐿 )

𝜕𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿 ∙

𝜕(𝑹𝑋̃(𝑘+1,𝑖)
𝐿 + 𝑻(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝑡𝑥
 

=
𝜕𝑓(𝑋(𝑘+1,𝑖)

𝐿 )

𝜕𝑋(𝑘+1,𝑖)
𝐿  

(3.12) 

同理还可以求得 d 关于𝑡𝑦, 𝑡𝑧的偏导。 

这样以来便可以得到 d 的雅克比矩阵 J，进一步构建最小二乘问题，并用 LM

法迭代求解，使得 d 趋向于 0。 

基于上述分析，可以将激光里程计解算位姿的流程描述如下： 
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图 3.8 激光里程计解算位姿流程图 

5.位姿优化与地图构建 

在上一部分中已经完成了对某一时刻位姿的解算和优化。但是，由于这种局

部的解算和优化只针对当前帧并且不能完全消除位姿误差，导致在机器人运行的

过程中位姿误差会不断的积累。为解决这一问题，必须要对全局的位姿进行优化。 

完成对𝑡𝑘+1时刻点云𝑃𝑘+1
− 的估计后，激光里程计输出一个重投影后的点云

𝑃𝑘+1
+ 以及𝑡𝑘到𝑡𝑘+1时间段内激光雷达运动的姿态变换𝑇𝑘

𝐿。建图算法在地图坐标系

中匹配、处理当前帧点云𝑃𝑘+1
+ 并更新地图点云。定义最近一次更新的地图点云即

𝑡𝑛时刻更新的地图点云为𝑄𝑛。建图算法在𝑡𝑛时刻更新的激光雷达在地图中的位姿

估计定义为𝑇𝑛
𝑀。根据上一次更新的雷达在地图中的位姿𝑇𝑛

𝑀与𝑡𝑛时刻开始到当前

时刻𝑡𝑛+1为止时间段内激光里程计的运动估计的累计量 𝑇𝑛+1
𝐿 ，计算得到当前时

刻雷达位姿的初值𝑇𝑛+1
𝑀 。根据𝑇𝑛+1

𝑀 ，将最新的点云注册到地图坐标系中，得到投

影后的点云𝑃𝑛+1
𝑀 。接下来，算法匹配𝑃𝑛+1

𝑀 与𝑄𝑛中的特征，并最小化特征距离优化

求解𝑇𝑛+1
𝑀 [8,11,12]。 

激光里程计以 10Hz 频率运行，为地图构建与优化模块提供先验信息。而建

图模块以 2Hz 的频率运行，解算更精确的位姿以及更新地图。这样既可以实现高

精度的位姿估计和地图构建，又保证了位姿输出的频率。 
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6.位姿输出保存 

原始的 LeGO-LOAM 框架是没有位姿输出和保存功能的，本文为了更加直

观的评估位姿估计的结果，为其添加在文本文件中保存全部估计位姿的功能。这

里要特别说明的是，由于本文选定 KITTI 数据集对激光 SLAM 系统进行测试，

因此要输出准确的估计位姿，必须要首先针对 KITTI 数据集的特性修改代码参

数。 

KITTI 数据集是基于 HDL-64 线激光雷达录制,，且其一次扫描的点数为 2083。

相应地，其水平和垂直分辨率也需要进行修改。最后，由于 HDL-64 的激光仰角

比较小，因此本文将点分割环节中扫描地面需要的激光线数增加至 55。具体修

改如下： 

extern const int N_SCAN = 64; 

extern const int Horizon_SCAN = 2083; 

extern const float ang_res_x = 360.0/float(Horizon_SCAN); 

extern const float ang_res_y = 26.8/float(N_SCAN-1); 

extern const float ang_bottom = 24.8; 

extern const int groundScanInd = 55; 

图 3.9 针对 KITTI 数据集修改的部分参数 

修改过参数后，可以在 laserOdometryHandler 函数中加入位姿保存的代码，

这里需要注意的是，KITTI 数据集位姿真值格式为每个位姿是一个 1 行 12 列的

矩阵，前九个值代表了旋转矩阵，后三个值代表位移值。 

laserOdometry2.header.stamp = laserOdometry->header.stamp; 

laserOdometry2.pose.pose.orientation.x = -geoQuat.y; 

laserOdometry2.pose.pose.orientation.y = -geoQuat.z; 

laserOdometry2.pose.pose.orientation.z = geoQuat.x; 

laserOdometry2.pose.pose.orientation.w = geoQuat.w; 

laserOdometry2.pose.pose.position.x = transformMapped[3]; 

laserOdometry2.pose.pose.position.y = transformMapped[4]; 

laserOdometry2.pose.pose.position.z = transformMapped[5]; 

 

Eigen::Quaterniond q; 

q.w()=laserOdometry2.pose.pose.orientation.w; 

q.x()=laserOdometry2.pose.pose.orientation.x; 

q.y()=laserOdometry2.pose.pose.orientation.y; 

q.z()=laserOdometry2.pose.pose.orientation.z; 

Eigen::Matrix3d R = q.toRotationMatrix(); 

图 3.10 位姿输出与保持核心代码 
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四. 实验与分析 

1.实验环境 

（1）软件系统与依赖库 

本文所设计的激光 SLAM 系统软件运行环境为 Ubuntu18.04 操作系统，并基

于 ROS-melodic 运行。 

ROS 的主要组成部分及其作用如表 4.1 所示。 

表 4.1 ROS 基本组成 

名称 功能 

节点 

（node） 

执行单元（相当于进程）每一个节点在系统中完成一个功能。节点在系

统中的名称位移 

话题 

（topic） 

话题是节点之间通信的“桥梁”，一个节点发布或订阅话题的过程就是

在进行发送或接收信息的过程。同一节点往往能够同时发布或订阅多

个话题，通信效率很高。 

消息 

(messang) 

消息是话题包含的数据，传感器数据、程序运行的结果等都可以视为消

息。 

服务(service) 服务是另一种通信形式，用于实现节点间同步通信。 

节点、消息、话题和服务的关系可以用下图来表示： 

节点
（发布者）

发布 话题
（包含消息）

节点
（订阅者）

节点
（订阅者）

订阅

订阅
 

节点

（服务client）

节点

（服务server）

请求 响应

 

(a) 节点间话题通信 (b) 节点间通信 

图 4.1 ROS 通信示意图 

本文代码的集成开发环境为 Ubuntu18.04 下的 CLion 编译器。该编译器支持

cmake 工程，并且能够实现一键编译直接生成可执行文件，提高了 cmake 工程的

编译效率。 

运行代码所需要安装的各类库及其对应版本如下表所示： 
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表 4.2 依赖库及其对应版本 

名称 版本 

OpenCV 3.4.3 

Gtsam 4.0.0-alpha2 

Python 2.7.17 

ceres 2.0.0 

PCL 1.8.1 

Eigen 3.3.4 

CMake 3.10.2 

对于表 4.2 中的各类库的安装方法，本文在此不多加赘述。 

（2）KITTI 数据集 

本文选用 KITTI 数据集对系统进行测试。KITTI 数据集由德国卡尔斯鲁厄理

工学院和丰田美国技术研究院联合创办，是目前国际上最大的自动驾驶场景下的

计算机视觉算法评测数据集。该数据集用于评测立体图像(stereo)，光流(optical 

flow)，视觉测距(visual odometry)，3D 物体检测(object detection)和 3D 跟踪

(tracking)等计算机视觉技术在车载环境下的性能。 

KITTI 包含市区、乡村和高速公路等场景采集的真实图像数据，分为不同的

数据段供研究人员下载。最重要的是，KITTI 数据集提供了 00-10 共 11 个数据

段的位姿真值，便于评估不同 SLAM 系统的效果。 

 

 

(a) KITTI 数据部分数据段 (b) 真值文件及其对应的数据段 

图 4.2 KITTI 数据集 

（3）可视化 

本文基于 ROS 系统下的 rviz 软件对定位与建图过程进行可视化。在 rviz 中

可以实时查看基于 KITTI 数据集运行本文系统所得到的轨迹、分割点云以及稠
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密点云地图等信息。除此以外，rviz 还可以清晰表达 ROS 中各个部分传感器的

坐标关系。 

 

图 4.3 rviz 软件界面 

（4）evo 评估工具 

evo 工具是专门用来评估 SLAM 系统性能的工具，具有对比分析系统整体轨

迹，计算包括平均值、中位数和均方根误差等参数在内的绝对位姿误差和相对位

姿误差功能。 

2.系统实验 

（1）将 KITTI 数据集转换为 bag 文件 

本文基于 KITTI 数据集 07 数据段对激光 SLAM 系统进行测试，下面给出部

分 07 数据段的图片。 

 

图 4.4 KITTI 数据集 07 数据段部分原始图片 1 
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图 4.5 KITTI 数据集 07 数据段部分原始图片 2 

 

图 4.6 KITTI 数据集 07 数据段部分原始图片 3 

但是从官网下载的数据集文件是无法直接使用的，需要将其转换为 rosbag 才

可以使用。这里要特别说明的是，rosbag 是 ros 中的数据包，可以使用 rosbag play

命令进行调用播放，并在 rviz 中显示 bag 的内容。通常用于视觉或激光 SLAM

的仿真测试。 

本文基于 kitti2bag 工具对数据集进行转换， 

利用 rosbag info 命令可以查看转换好的 bag 信息。 

 

图 4.7 07 数据段 rosbag 信息 
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由图 4.4 可以得到，该 rosbag 的点云 topic 为/kitti/velo/pointcloud。  

（2）KITTI 数据集仿真测试 

打开两个终端，在一个终端中输入图 4.8 中的命令启动 LeGO-LOAM 程序 

 

图 4.8 启动 LeGO-LOAM 程序命令 

另一个中输入图 4.9 中的命令播放制作好的数据集 rosbag 

 

图 4.9 播放 rosbag 命令 

可以得到如下实验结果： 

 

图 4.10 输出保存的位姿文件（部分） 
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图 4.11 所建立的点云地图 

 

图 4.12 点云地图细节图一 

 

图 4.13 点云地图细节图二 
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3.结果分析 

（1）定位结果 

基于 07 数据段的 groundtruth 真值文件，使用 evo 工具对比真值和本文系统

输出的位姿值，得到全局轨迹对比图如下： 

 

图 4.14 轨迹对比图 

图 4.14 中 07 为真实轨迹，07res 为估计轨迹。可以看出，本文所设计的激光

SLAM 系统具有良好的定位效果，全局轨迹与真值几乎完全重合，漂移误差较小。 

下面进一步使用 evo 工具对相对位姿误差（rpe）进行评估。 

 

图 4.15 相对位姿误差 rpe 曲线图 
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图 4.16 相对位姿误差的最值、均值、中值以及均方根误差信息 

由图 4.15 和图 4.16 中的结果可知，在 1101 帧中，仅有 1000 帧后的某几帧

出现了位姿的漂移，且峰值在 2.63m。估计位姿的整体误差均值为 0.0775m，中

值为 0.00543m，均方根误差为 0.1219m。考虑到 07 数据段是大规模的室外场景，

因此可以认为本文所设计的激光 SLAM系统在室外环境下具有较好的定位精度。 

（2）建图结果 

图 4.11 给出了全局稠密点云地图构建结果，图 4.12 和图 4.13 分别展示了部

分点云地图的细节，可以看出，所建立的 3 维点云地图对真实场景的还原度很

高，可以认为室外建图效果较好，能够建立全局一致的稠密点云地图。这对于后

续机器人导航具有重要意义。 

五. 总结 

本文基于主流的 LeGO-LOAM 框架，完成了激光 SLAM 系统设计。为使用

KITTI 数据集对系统性能进行验证，针对其特性对代码进行修改，并为系统添加

了输出保存 KITTI 格式位姿的功能。最后基于 KITTI-07 数据段对整个系统进行

了测试，验证了所设计的激光 SLAM 系统切实可行，能够在室外空旷环境下稳

定运行并具有一定的精度。 

本文完成的主要工作有：（1）对五种主流激光 SLAM 算法进行论述分析，

确定本文基于 LeGO-LOAM 框架进行系统设计与实验；（2）对 SLAM 问题进行

详细描述，给出了基于列文伯格-马夸尔特方法的 SLAM 问题求解过程；（3）详
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细分析了 LeGO-LOAM 算法中点云分割与聚类、特征提取与匹配、激光里程计

和位姿优化与建图的原理，并基于 LeGO-LOAM 框架完成了激光 SLAM 系统设

计，为其添加位姿保存功能；（4）搭建系统实验所需要的软件环境，包括安装

Ubuntu18.04 系统、ROS-melodic 系统以及安装 Gtsam、PCL、OpenCV 和 Python

等在内的各版本依赖库；（5）完成了 KITTI 数据集 rosbag 的制作；（6）利用制

作好的 rosbag 对所设计的激光 SLAM 系统进行了测试，验证了系统具有较高的

精度和稳定性。 

本文的主要改进点为：（1）针对 KITTI 数据集录制时使用的激光雷达不同修

改代码参数，使得 LeGO-LOAM 算法能够适配该数据集进行测试；（2）在深入

理解代码原理的基础上为 LeGO-LOAM 添加位姿保存功能，以便于和真值进行

对比，验证系统性能。 

本文依然存在一些不足之处：（1）受限于任务量和时间，本文对激光 SLAM

的对比分析只局限于文字，没有理解并运行多个算法框架进行横向对比。（2）受

限于硬件设备，没有下载更多的数据段对系统进行测试。 
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