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摘 要：针对同步定位与地图构建（SLAM）在无 GPS信号，缺乏环境特征纹理的退化环境中出现定位

失败、建图重叠漂移、无法实时运行的问题，提出了一种基于空间几何特征的激光 SLAM 方法。算法中

设计了一种基于空间线面几何特征的特征点提取方式，充分利用退化环境空间中存在的曲线与平面特征；

依据点线面约束，构建点云配准残差函数，采用 G-N（Gauss-Newton）法优化残差配准点云。算法后端

基于关键帧构建子图，利用子图进行 map-to-map匹配获得精确位姿；通过插值融合前后端位姿实现精确

的 SLAM。在仿真与实际退化环境中进行了广泛的实验分析。结果表明：提出的激光 SLAM 算法在退化

环境中表现出色，位姿估算误差在 20M 内小于 5%；退化环境建图效果明显优于 Hector、Gmapping、
Cartographer算法；地图更新速度较 Hector、Gmapping、Cartographer算法平均提高 4倍。可为退化环境

中机器人感知环境，实现自主探索提供技术参考。
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Abstract: In response to the challenges encountered in degraded environments with no GPS signals and limited
environmental texture features, this paper presents a Laser-based Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM) method that leverages spatial geometric features. The proposed approach introduces a novel feature
point extraction technique based on spatial geometric characteristics, effectively utilizing spatial geometric
features present in degraded environments. By establishing constraints between points, lines, and surfaces, a
point cloud registration residual function is constructed, and optimization is performed using the Gauss-Newton
method for point cloud registration. The backend of the algorithm utilizes keyframes to build submap, achieving
precise pose estimations through map-to-map matching. Precise SLAM is achieved by interpolating and
merging poses between the front-end and back-end. Extensive experiments conducted in both simulated and
real-world degraded environments demonstrate the effectiveness of the proposed Laser SLAM algorithm. The
pose estimation error remains below 5% within a 20-meter range, outperforming Hector, Gmapping, and
Cartographer algorithms in mapping quality. Furthermore, the map update speed is, on average, four times
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faster than Hector, Gmapping, and Cartographer algorithms, making it a valuable technology reference for robot
environment perception and autonomous exploration in degraded environments.
Key words: laser simultaneous localization and mapping; feature extraction; environment perception; degraded
environment;

一、 前言

随着机器人技术的高速发展，机器人在实际场景

中得到了更为广泛的应用，如利用机器人探索未知的

环境，如地下矿井、未知山洞、巷道等等。机器人能

够携带多种传感设备，利用机器人代替人类进行探索，

在保证安全性的同时，可获取比人类探索更丰富更精

确的环境信息[1-2]。

同步定位与建图（Simultaneous Localization and
Mapping, SLAM）是机器人自主探索未知环境时感知

环境，实现自身定位的重要技术。然而，由于此类环

境往往位于深层地下或是巷道深处，无法接收到GPS
等外部定位信号同时环境缺乏光照且特征单一，只有

相似的岩土石壁[3]。这种缺乏环境纹理特征、光照条

件差和难以接收到外部定位信号的环境称为退化环境

[4]。在退化环境中，传统的GPS，相机等传感器难以

正常运作。由于激光雷达具有测距精度高、可全天候

运行、不易受到光照和视角变换的影响，广泛应用于

此类探索退化环境的机器人上。融合激光雷达的

SLAM技术则成为探索未知退化环境机器人的主要环

境感知以及自身定位手段[5]。一般激光SLAM多采用迭

代最近点（Iterative Closest Point，ICP）算法对雷达点

云进行配准实现定位。这类算法利用全局点云进行匹

配获取帧间位姿变换，但由于退化环境中环境相似且

纹理特征缺失，在进行点云配准时难以找到正确匹配

的帧间点云，导致算法难以收敛且存在较大的匹配误

差[6]，最终导致全局定位失败；建图出现漂移、重叠、

颠倒等现象[7]。

为了克服这些问题，国内外学者对退化环境中的

SLAM算法展开研究。Gmapping为早期基于滤波实现

的SLAM算法，该算法在环境特征丰富的区域能够有

较好的效果，但在退化环境中难以实现自身定位，且

运算时间过长，无法保证实时性 [8]。Joseph提出了

Hector算法，该算法创新地提出了scan-to-map的方式

对两帧激光点云进行匹配，实现精确的自身定位以及

环境建图[9]。但由于该方法十分依赖环境纹理特征，

搭载该算法的机器人在探索退化环境时，往往会因为

环境纹理特征相似且单一导致特征匹配出现大量误差，

使得定位失败。机器人会始终在小范围内徘徊，或与

环境障碍产生碰撞。Kurt G Konolige提出了karto算法，

该算法前端通过提取特征点加速计算，后端构建位姿

图结构优化全局位姿[10]。同时，缺乏纹理特征的退化

环境中难以提取到足够多的环境特征点，导致前端扫

描匹配精度下降；地图中有限的特征点数量，影响优

化算法的稳定性和可靠性。Cartographer算法实现了基

于图优化的SLAM的后端线程，能够优化前端帧间匹

配的位姿，并加入了回环检测功能消除定位与建图过

程中的累计误差。但由于退化环境缺乏纹理特征，导

致依据特征匹配建立的优化迭代过程难以收敛，且过

长的计算时间导致激光雷达数据阻塞，无法进行实时

定位[11]。在最近的研究中，部分学者针对退化环境对

SLAM算法进行了特殊设计。Jacobson等提出了一种适

合地下环境进行粗定位的半监督视觉SLAM，利用环

境中稀疏的地面纹理作为特征，提高了建图的精度[12]。

Re等提出了一种基于广义迭代最近点(Generalized_icp,
GICP)三维点云配准的SLAM算法，该算法提取地下巷

道中的平面作为位姿图约束SLAM节点，进一步提高

退化环境建图的一致性[13]。Wu等提出了一种适用于井

下矿车的激光SLAM方法，利用带距离信息权值的曲

率检测器提取点特征，实现了5cm分辨率下的地图构

建[13]。董志华等提出了面向煤矿井下环境的激光雷达

IMU紧耦合SLAM算法，利用动态特征点提取和因子

图优化实现井下环境中的精确SLAM[14]。杨健健等提

出了一种基于Hector-SLAM的巷道挖掘环境智能感知

方法[15]。在总体上，退化环境中的SLAM算法研究虽

然取得了一定进展，但仍然存在一些问题。其中，主

要包括因纹理特征缺乏而导致的全局点云配准误差较

大、高计算复杂度难以收敛，以及建图容易出现重叠

漂移等挑战[17]。

为此，本文提出了一种基于空间几何特征的

SLAM算法。算法前端设计了一种基于空间几何特征

的特征点提取方式，提取空间曲线与平面特征点代替

全局点云进行配准。依据空间点线面约束构建点云配

准残差函数，采用高斯-牛顿法（Gauss-Newton, G-N）
求解加速运算，提高点云配准精度。算法后端依据关

键帧创建子图，进行子图间map-to-map精匹配获取精

确位姿，并将前后端位姿进行插值融合，实现全局定
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位优化。实验证明，该算法在退化环境具备更出色的

定位精度和建图效果。

二、 基于空间几何特征的激光 SLAM算法

2.1 空间几何特征点定义

在退化环境中，虽然纹理特征缺乏，但空间中仍

然存在各种几何形状，例如点，线和面。基于此，本

文算法通过提取空间曲线与空间平面几何特征，在环

境发生退化时最大程度的利用空间信息。算法涉及的

空间几何特征定义如下：

1)空间曲线特征。通过如下公式计算空间某点周围

的弯曲程度，通过空间弯曲程度可以判断空间某点附

近是否存在曲线。使用该点与其前后各5个点到扫描中

心的距离差值来计算，即该点与该点周围10个点到扫

描中心距离的平均偏差程度。

C� = �≠�

�⊂�
 � R� − R�

�i

(1)

式中：��为第�点周围的空间弯曲程度；��为第�
点到扫描中心的距离；�为第�点前后各5个点云组成的

集合，��为这些点到扫描中心的距离。如图1左图，若

点�附近存在空间曲线时，其周围点云处于曲线上，因

此分布散乱，计算所得��较大；若点�附近不存在曲线，

则周围点云分布均匀，计算所得��较小。因此，若第�
点所求��较大，则认为该点所处空间弯曲程度较大，

附近空间中存在空间曲线特征。

2)空间平面特征。空间平面特征基于三点共面原理，

可利用三个点构建平面方程来判断是否存在平面特征。

图1右图为空间平面特征示意。但由于激光传感器存在

测量误差，且现实环境中难以出现严格规整的平面，

实际上平面方程很难严格满足，因此设定阈值������

进行平面判断。具体地，对于空间点i，找到其最近的

三个点�(�1, �1, �1)，�(�2, �2, �2)，�(�3, �3, �3)，有空

间平面方程：

�� + �� + �� + 1 = 0 (2)

式中：���皆为常数，���为空间点的三维坐标，

将点ABC代入平面方程计算，将结果与平面判断阈值

������进行比较，若满足：

��1 + ��1 + ��1 + 1 ≤ Cplane
��2 + ��2 + ��2 + 1 ≤ Cplane
��3 + ��3 + ��3 + 1 ≤ Cplane

(3)

则认为ABC三点共面，由于ABC三点为点云数据

中与�点最近的点云，因此可认为�点附近存在空间平

面特征。

图 1 空间几何特征示意图

Fig.1 Spatial geometry feature

2.2 空间几何特征点提取

激光雷达在扫描过程中自身存在运动，导致一帧

激光雷达数据中不同激光点所处的坐标系均不相同，

但最终输出时默认将这些点云输出为同一个坐标系，

这就是激光雷达点云畸变的来源。如果不去除点云畸

变，会导致局部定位出现较大误差，最终导致全局定

位失败和建图重叠的情况。本文算法在对激光雷达点

云 进 行 处 理 之 前 利 用 惯 性 测 量 单 元 （ Inertial
Measurement Unit, IMU）去除点云畸变。具体地，依

据时间戳将IMU与激光雷达的数据进行对齐，通过

IMU预积分以及前后两帧IMU数据的插值获得一帧激

光数据中每个扫描点之间的相对位姿变换；通过相对

位姿变换将每个激光点云变换到第一个激光点云的坐

标系下，从而实现了一帧雷达点云坐标系的统一，去
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除点云畸变[18]。

考虑到退化场景中缺乏纹理特征，使用全局雷达

点云进行配准会因为环境特征不够从而定位失败，因

此需要找到环境中存在的特征点进行提取。特征点的

提取一方面突出了环境特征，另一方面剔除了没有特

征难以被正确匹配的点云，减少计算量的同时提升了

精度。特征点提取过程如下。

1）特征点判断。由公式(1)，对激光点云数据中

的点i，计算其空间弯曲程度��；设置空间曲线判断阈

值������，将��与������进行比较，若��大于������，认

为该点附件空间存在空间曲线，标记为空间曲线特征

点；对于已经被标记为空间曲线特征点的点，不再对

该点以及该点前后五个点云进行空间平面特征点判断。

若��小于������，找到离该点最近的三个点代入公式（2）
平面方程中 ，若计算结果小于平面判断阈值������，

认为该点位于空间平面上，标记为空间平面特征点。

对于既不满足空间曲线特征判断条件，也不满足空间

平面特征判断条件的点云，认为其不具备典型空间特

征，将其舍弃不纳入后续计算。

2）特征点提取。为了保证在雷达扫描范围之内特

征点分布均匀，需要划分扫描区间，并设定各个区间

上的点云提取数量。机械式激光雷达的扫描范围为一

周360°，将雷达扫描平面均匀划分为6个区间，并限定

每个区间中的特征点云数量。在各个区间提取空间曲

线特征点与空间平面特征点，将提取到的两类特征点

进行标记后保存。由于环境中总会存在平面与曲线的

几何特征，因此在退化环境也依旧能够提取到满足匹

配需求的特征点，同时会把不存在特征的点云进行滤

除，减少后续点云匹配计算量。为更直观展示空间几

何特征点提取效果，搭建如图2的仿真退化环境，对特

征点提取前后的雷达点云进行对比。该环境为缺乏纹

理且特征重复的空旷场所，周围墙壁存在几处弯曲与

平直墙面。图3展示了特征点提取前后雷达点云对比，

雷达的扫描位置为图2的正中心。

图 2 特征点提取仿真环境

Fig.2 Simulation environment of feature points extraction

图 3 特征点提取前后点云对比

Fig.3 Comparison of point clouds before and after feature point extraction

图3中左侧红色点云为原始扫描点云，右侧黄色点

云为特征点云。可见如墙面拐角处（绿色圆圈）等具

备明显空间几何特征的点云都得以保留且分配均匀，

笔直墙面有少量点云作为平面几何特征（橙色圆圈）

被提取，其它没有太多特征的点云被滤除。

2.3 基于空间几何特征的点云配准

特征点云提取后，需要进行点云配准，获得帧间

位姿变换，SLAM中点云配准的方法分为：①计算量
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小，速度快但累计误差大的scan-to-scan（点对点）；②

计算量大，速度慢但累计误差小的map-to-map（子图

对子图）；③计算量和累计误差都居中的scan-to-map
（点对子图）。本文算法根据前文设计的空间几何特征，

对传统scan-to-scan点云配准方式进行了改进，使其在

匹配过程中考虑了空间线面几何特征的约束，提升其

在退化环境中的匹配精度；同时只利用特征点进行匹

配的方式大幅减少了点云配准过程的计算量，提升了

算法运行速度。对于空间曲线特征点，以该点与该点

最近的两点连线之间的距离作为残差函数，两点可以

确定一条线，因此该残差函数考虑了空间中的线特征。

对于平面点，以该点到最近三点之间的距离作为残差

函数，由于三点可以确定一个平面，因此该残差函数

考虑了空间中的面特征。

设求解的位姿变换矩阵为E，由点到线、点到面

的距离构造的优化残差函数可以表示为：

� �curve , � = ℎcurve (4)

� �Plane , � = ℎPlane (5)

式中：������为曲线特征点的集合；������为平面

点的集合；ℎ�����与ℎ�����分别表示相应的点线距离和

点面距离。

可以整合为一个残差函数：

� �, � = ℎ (6)

该式即为点云配准过程构建的残差函数，使用

G-N方法求解该优化问题，G-N法是迭代求解优化问题

的方法，设置一个好的初值不仅可以避免求解落入局

部最小区间，也能够大幅度提升求解速率。本文算法

所需初值为一个位姿变换，在此处利用IMU预积分获

得的相对位姿变换作为该优化问题的初值。获得初值

后，通过迭代最小化ℎ的值，即可求出�，即点云帧间

的相对位姿变换，完成点云配准。

2.4 后端优化

由于前端的激光里程计需要保证实时性，无法做

到耗时但准确的大规模匹配。为了使全局定位更精确，

需要通过后端对前端计算得到的位姿变换进行优化。

后端算法采用一种基于关键帧构建子图，子图间进行

map-to-map匹配获取精确位姿，并将该位姿与前端配

准所得位姿进行插值融合以实现全局定位优化的后端

结构[19]。具体过程如下：

1）生成关键帧。由于后端运算量较大，为了保证

系统的实时性，后端只对生成的关键帧进行处理。关

键帧表示周围环境发生显著变化时的一帧雷达数据。

通过设定关键帧判断阈值，利用前端激光里程计得到

的相对位姿变换与阈值比较，判断是否产生关键帧。

后端优化只会在关键帧生成时被调用。

2）构建关键帧子图。产生关键帧后，后端会利用

该帧雷达点云构建关键帧子图。构建子图时，对该帧

雷达点云重新提取空间几何特征点，为了利用更多的

空间信息以提升匹配精确度，这个过程的特征点提取

只进行特征点提取均匀化，并不限制空间几何特征点

的提取数量。

3）map-to-map匹配。利用两帧连续关键帧构建的

子图进行map-to-map匹配获得两帧关键帧之间的相对

位姿变换。该过程运算量较大，但是能够获得十分精

确的位姿变换。

4）前后端位姿插值融合。通过插值的方式，将前

端激光里程计计算得到的粗位姿与后端计算得到的精

位姿融合，实现对于全局位姿的优化。首先计算插值

权重α，计算公式如下：

� =
tcurr − �fron
�back − �fron

(7)

式中：�����为进行融合时的时间戳；�����与�����

为前端与后端计算得到位姿变换时的时间戳。

前后端位姿插值融合的计算公式如下：

�� = 1 − � ∗ �fron + � ∗ �back (8)

式中：�为式（6）中的变换矩阵，表示一个位姿

变换；��为融合位姿变换；�����为前端计算得到的位

姿变换；�����为后端计算得到的位姿变换。若�较大，

前后端计算得到位姿的时间越接近，近似认为前后端

所得为相同时刻的机器人位姿，因此在位姿融合时给

予精度高的后端位姿更大权重；若�较小，前后端计

算得到位姿的时间相差较远。认为前后端所得并非同

一时刻的位姿，这一问题产生的原因是后端计算量大，

导致位姿更新速度落后于前端。为保证实时定位的准

确性，融合前后端位姿时给予实时性高的前端位姿更

大的权重。进行前后端位姿变换融合之后，获得的位

姿就是该SLAM系统中全局最优位姿，以该位姿为中

心构建增量栅格地图，即可完成全局地图的构建。

2.5 算法整体框架总结

本文提出的SLAM算法整体框架如图4所示。算法

前段在激光里程计部分融合了IMU数据，首先进行点

云运动畸变的剔除；随后对剔除了运动畸变的点云，

进行空间几何特征点提取；该过程会提取雷达点云中
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具有空间曲线与平面特征的点云，并将扫描范围均匀

划分，限制提取数量，保证特征点在扫描视场内分布

均匀。此过程加强了对于弱纹理环境的特征识别能力，

同时去除部分冗余数据，减少计算量，提升算法的实

时性。对于提取的特征点进行点云配准。点云配准过

程通过构建优化问题，利用点线面特征约束构建残差

函数，最小化残差获得帧间相对位姿变换，提升速度

的同时增强对于弱纹理场景的适应能力。算法后端采

用大规模map-to-map方法进行精细匹配求得精确位姿，

通过插值与前端粗匹配获得的粗略位姿进行融合，实

现对于整体位姿的优化，提升定位精度；利用优化后

的位姿进行建图，保证建图效果。

图 4 SLAM系统框架

Fig.4 SLAM system framework

三、 试验与分析

实验环境：操作系统为Ubuntu 20.04；ROS环境为

ros-noetic；开发语言：C++；本次实验主要验证：①

激光里程计在退化环境中的精度，②退化环境中算法

建图效果及运行速度。先在仿真环境中进行验证，通

过仿真验证后再进行实际测试。

3.1 激光里程计精度测试

前端激光里程计的精度对定位和建图都有很大的

影响，因此先在退化环境中测试激光里程计的精度。

实验设计了平移精度和转向精度两个测试。实验环境

为空旷的室内，周围只有墙体，没有其他物件，属于

典型的退化场景。进行平移精度测试时，事先利用标

尺测量出场地真实距离；由实验人员手持设备，在实

验场地总共移动20m。每行走2.5m记录一次里程计数

据。进行转向实验时，利用量角器在地面标记真实角

度，由实验人员手持设备在标记了真实角度的地面进

行原地转向。每次实验进行四次转向，转动的角度分

别为10°、45°、90°和180°，记录里程计输出的转角和

真实角度进行比较，两项实验的数据如表1所示。

表 1 激光里程计精度测试结果

Tab.1Accuracy test results of laser odometer

True data Gmapping Hector Cartographer Our

Distance/

m

Angle/

°

Distance/m Angle/° Distance/m Angle/° Distance/m Angle/° Distance/m Angle/°

2.5 10.0 2.411 8.1 2.391 9.3 2.511 10.6 2.485 10.1

5.0 45.0 6.366 40.2 5.132 43.7 5.239 47.2 4.883 44.7

7.5 90.0 9.003 100.7 8.176 88.2 7.731 94.1 7.511 91.0

10.0 180.0 12.163 - 11.763 166.3 10.722 192.2 10.063 181.7

12.5 - 15.214 - 13.774 - 13.262 - 12.768 -

15.0 - 18.661 - 16.883 - 16.563 - 15.376 -

17.5 - 22.415 - 20.285 - 18.092 - 17.719 -

20.0 - 27.192 - 24.012 - 22.300 - 20.603 -

里程计计算里程时不可避免的会出现误差。里程 是一个累计的过程，因此每一次计算产生的误差都会
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被代入下一次计算，从而形成误差的累计。由表1可见，

随着测试距离和转角幅度的增加，误差逐步提高。图5
为将表格内容绘制为曲线的结果。可见三种对比算法

与真值相比皆体现出不同程度的误差。对于Gmapping
和Hector，其误差产生的主要原因是退化环境中环境

特征不足，导致依赖于特征匹配的里程计计算里程误

差较大，随着误差累积，最终出现与真值较大的偏离。

Cartographer有回环检测线程消除累计误差，其效果强

于Gmapping与Hector，但在退化环境中重复单一且相

似的环境特征容易诱发回环误判，错误的回环会最终

影响里程计算的结果，因此在长距离的实验中仍然体

现出与真值较大的偏差。本文算法的前端里程计在特

征提取以及点云配准两个关键步骤都充分利用了退化

环境中的空间几何特征，因此能够最大限度的降低退

化环境特征缺失对里程解算带来的影响。在四种算法

中，本文算法的里程计输出结果（紫色折线）与真值

（红色折线）最贴近。平移误差小于0.5m，转向误差

不超过2°，整体误差不超过5%。以上结果说明本文

提出的算法里程计单次计算精度高误差低，即便存在

误差累计，最终结果也在可接受范围之内。因此，该

激光里程计的在退化环境下也可以输出高精度的位姿

数据。

图 5 激光里程计真值与测试值对比

Fig.5 Comparison between true value and test value of laser odometer

3.2 退化环境建图测试

为综合验证本文算法在退化环境中的定位与建图

效果，在gazebo中搭建如图6所示的测试环境。测试中

机器人搭载激光雷达等传感器从起点运动到终点，经

过由弱纹理墙壁组成的退化长廊区域。该区域整体缺

乏环境纹理、特征重复单一、满足退化环境的要求。

在经过退化区域时，控制机器人在该区域进行各个方

向的移动，包括平移和旋转，并分别采用本文提出的

SLAM算法与Hector，Gmapping和Cartographer算法对

该测试环境进行实时建图。为了更准确的评估建图效

果，在各个算法建图结束后对各个地图中退化区域长

度进行测量，并与真值比较进行定量分析。 图 6 建图仿真环境

Fig.6 Mapping simulation environment
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(a)本文算法建图 （b）Gmapping 建图

（c）Hector建图 （d）Cartographer建图

图 7 仿真环境建图效果对比

Fig.7 Comparison of simulation environment mapping

对比图7中的四张地图，除Hector算法外其余三种

方法皆能完成建图。从建图效果来看，本文算法建立

的地图效果最好，环境地图建立完整，地图边界清晰

紧凑。Gmapping的建图效果次之，其对于墙体边界的

建图不够清晰。其原因是在退化环境中弱纹理特征导

致里程计计算的定位信息不准确，而栅格地图的更新

依赖于定位信息，有误的定位信息会导致算法在不同

的位置更新相同的栅格信息，最终导致对于环境边界

的建立不够清晰。Hector无法完成建图的原因是Hector
前端里程计十分依赖于环境纹理进行帧间匹配解算位

姿，而退化环境中缺乏纹理特征，最终导致全局定位

失败，无法建图。Cartographer所建立的地图出现了一

定的倾斜，这是因为前端里程计在进行帧间匹配计算

位姿时找不到足够的环境特征，使得位移方向计算有

误，最终导致地图建立发生倾斜。图7中每张地图的退

化区域长度，即各地图AB两点的测量结果记为表2。
表 2 地图退化区域长度定量分析

Tab.2 Quantitative analysis for the length of degraded area on map

方案 建图数量 AB点长度真值/m 算法所建地图 AB点平均长度/m 平均误差/m

本文算法 10 15 15.56 0.56

Gmapping 10 15 18.83 3.83

Hector 10 15 - -

Cartographer 10 15 16.23 1.23

分析表格2可见，本文算法对于退化环境长度的建

立误差最小，平均误差小于0.6米。Gmapping在对环境

结构和形状的建立上优于Cartographer，但其建图的尺

寸精度不如Cartographer。Cartographer在计算位移方

向时出现了错误，但整体长度误差小于Gmapping。
随后进行小规模退化场景实际测试，实验场地为

图8所展示的一条狭长走廊；长约15米，宽2.5米，是

典型的退化环境场景。在该环境下进行建图实验，能

够验证算法对于退化环境的适应能力。由实验人员手

持设备在走廊中行走，分别采用本文算法、Gmapping、
Hector和Cartographer算法进行建图。

图 8 实际建图环境

Fig.8 Real-word mapping environment
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(a)本文算法建图 (b)Gmapping建图

(c)Hector建图 (d)Cartographer建图

图 9 四种算法实际环境建图对比

Fig.9 Comparison of four algorithms for actual environment mapping

在纹理退化且设备存在晃动的情况下，图9中只有

(a)本文算法完成了建图任务。(b)Gmapping算法在开始

建图的初期就产生了较为严重的叠图现象。(c)Hector
算法在初期能够建立部分地图，但由于退化环境特征

相似，导致里程计误认为设备一直停留在原地，地图

只在原地更新，并在后期出现叠图情况。 (d)
Cartographer算法在初期能够建立部分地图，但由于设

备存在晃动且退化环境缺乏特征，最终导致定位失效，

出现较严重的建图漂移。

最后进行大场景实验，实验场景为图10所展示的

一段地铁隧道，属于典型退化场景，环境重复且单一，

可用特征较少。为方便体现建图效果，选取直线场景

较多且包含一段弯道的隧道区间进行测试，所选区间

总长度约800米。由实验人员携带设备在地铁隧道中采

集数据，并用本文提出算法与Hector，Gmapping和
Cartographer算法进行建图。

图 10 大规模建图测试场地

Fig.10 Large scale test site
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(a)本文算法建图

（b）Hector建图 （c）Cartographer建图

图 11 四种算法实际大规模环境建图对比

Fig.11 Comparison of the four algorithms for actual large-scale environment mapping

由图11可见，在大规模退化场景中，只有(a)本文

算法能够完成全场景的地图的构建，建图相对清晰完

整，其余三种对比算法无法完整运行或只能建立部分

场景的地图。经过多次测试，Gmapping算法都无法完

整建图，算法会在建图过程中中断退出。该问题的原

因是在退化环境中，环境特征重复单一，Gmapping算
法认为实验人员始终停留在原地，从而不断在原地更

新占据栅格数据。Gmapping在运算过程中需要存储栅

格信息，因此在大规模场景下反复原地更新栅格，会

因内存不足无法维持算法运行，最终使程序运行失败

退出。由于Gmapping算法无法完整运行，因此不纳入

此次对比。(b)Hector算法在最初的3-5米内能够有效建

图，但超过3-5米后会开始产生较大的漂移，最终建图

失败。产生该问题的主要原因是重复单调的环境特征

纹理让Hector算法依赖于特征匹配的前端里程计失效，

同时该算法比较依赖于高频且稳定的雷达扫描数据，

实验人员携带设备行走时无法保持绝对的稳定，该过

程的点云畸变加重了退化环境对里程计的影响最终导

致建图失败。(c)Cartographer算法表现明显优于Hector
与Gmapping，在最初的10m左右能够建立环境地图，

但随后会出现定位失败的情况，导致建图重叠。产生

该问题的主要原因有两点。第一是隧道中重复的纹理

让Cartographer的前端里程计无法准确计算位移方向。

第二是隧道中重复的环境特征误导了Cartographer算
法的回环检测线程，在不该产生回环的位置产生了回

环，由于Cartographer算法在检测到回环之后会调整全

局的位姿，因此回环的误判会对全局定位产生影响。

表3为本文算法及对比的三种SLAM算法在实验

中扫描匹配以及地图更新所用时间。分析表格可见本

文算法的平均更新速度是三种对比算法的4倍左右。除

了本文算法外，其他三种算法的地图更新频率都小于

10HZ，这是由于退化环境中缺乏特征，点云配准时优

化迭代多次仍然难以收敛。一般激光雷达的扫描频率

为10HZ，更新频率小于10HZ意味着在下一帧雷达数

据到来时无法完成对当前帧的计算，无法实时将环境

信息加入地图。本文算法处理一帧数据的时间为0.103
秒，意味着在下一帧雷达数据到来之前，基本能够完

成对于当前帧的处理；这得益于在特征提取和点云配

准的过程中都充分利用了环境中的空间几何特征，从

而保障了系统的实时性。
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表 3 地图更新与扫描匹配时间对比

Tab.3 The time comparison about map updating and scan matching

方案 建图数量 平均地图更新用时/s 平均扫描匹配用时/s

本文算法 10 0.108 0.0068

Gmapping 10 0.51 0.1283

Hector 10 0.34 0.0105

Cartographer 10 0.47 0.0132

综上所述，本文算法在建图效果与运行速度方面

比起传统SLAM算法都表现出一定优势。对于纹理退

化的环境有更强的适应性，同时保证了整体SLAM过

程的实时性。

四、 结论

传统SLAM算法在环境纹理弱，特征重复且单一

以及缺乏外部GPS等定位信号的退化环境中，面临多

重挑战。相似的环境纹理及缺乏的特征使点云配准误

差显著，让定位出错和建图重叠的问题更加突出。此

外，在退化环境中整个SLAM过程需要消耗更大的计

算资源，运算时间长，无法满足实时运行的要求。

为解决以上问题，本文提出了一种基于空间几何

特征的SLAM算法。该算法的前端阶段通过提取空间

中的线和面的几何特征，最大化地利用了退化环境中

存在的空间几何特征。基于这些特征构建了点线面之

间的距离残差函数，并采用Gauss-Newton法进行残差

优化，以实现点云的准确配准。算法的后端基于关键

帧构建子图，并通过子图匹配来精确计算位姿。最后，

通过对前端和后端位姿的插值融合，进一步优化了系

统的全局定位。该算法有效地克服了退化环境下

SLAM算法定位精度低和建图重叠漂移的问题，同时

确保了系统的实时性。

为了验证该算法的性能，在仿真与实际退化环境

中对该算法进行测试。结果表明，算法前端激光里程

计能够在退化环境中输出准确位姿，精度高误差低，

在20米的里程计测试中整体误差小于5%。在不同规模

的退化环境建图实验中，该算法能够建立清晰而准确

的地图，其中地图边界的点云紧凑且密集，整体地图

结构清晰。此外，建图节点的运行速度比Hector，
Gmapping和Cartographer算法快近4倍，满足实时性要

求。未来的研究方向包括改进算法以支持3D激光雷达，

并整合更多传感器数据，以提高定位和建图的精度，

以适用于更广泛的退化环境场景。
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