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摘要 

近年来，随着面对公众的位置服务(Location-based Service, LBS)的市场不断

扩大，亟需一种高效、高精度且成本低的室内定位与制图技术。由于单一导航定

位技术自身的局限性，多传感器(LiDAR/惯导/视觉等)组合的室内同步定位与制

图技术(simultaneous location and mapping，SLAM)成为了该领域研究的热点。本

文搭建了基于 LiDAR/INS(Inertial Navigation System)组合的室内移动测图平台，

分析了原有 LiDAR 匹配算法和组合导航算法的问题和不足，针对这些问题提出

了一套改进 LiDAR/INS 组合定位定姿算法，并将原先的后处理工作改进为准实

时处理解决方案，大大减小了结果输出的时间延迟。最后通过实验验证了本文提

出的改进方案的精度、有效性和可行性。本文所做的主要工作和贡献为： 

(1)详细阐述了多分辨率栅格地图的创建过程和 LiDAR 匹配算法，并比较分

析了两种 LiDAR 匹配算法—IMLE 算法和高斯-牛顿迭代匹配算法的耗时。实验

结果表明，IMLE 算法的平均耗时为 58.5ms，最长耗时为 88.2ms；高斯-牛顿算

法的平均耗时为 10.9ms，最长为 14.4ms，远远小于 IMLE 算法的耗时。因此本

文选用基于高斯-牛顿迭代法进行 LiDAR 匹配搜索，用以节省总制图时间，并为

实时性改进工作作铺垫。 

(2)虽然高斯-牛顿迭代算法能快速迭代出最优解，但是该算法很容易陷入局

部最优中。针对这种现象，本文在总结了 LiDAR/INS 组合的室内 SLAM 相关理

论和方法后，提出了一套改进的 LiDAR/INS 组合导航算法，使得组合后的结果

能为高斯 -牛顿算法提供一个更准确的先验初值。通过实验对比分析了

LiDAR/INS 组合的定位制图结果、仅靠 INS 姿态辅助的 LiDAR 定位制图结果以

及单一 LiDAR 匹配的定位制图结果。对比结果表明，与高精度的参考地图相比

较，本文所提出的 LiDAR/INS 组合导航算法的制图效果最好，精度可以达到

0.056m，考虑到人工选取特征点的操作误差，这个制图精度是可以接受的；仅靠

INS 姿态辅助的定姿结果在动态较大的情况下容易变得不准确，会导致所绘制的

地图偏差越来越大；而仅靠 LiDAR 单独匹配时，即使在动态信息不太丰富的情

况下也容易陷入局部最优中，所绘制的地图完全混乱。所以实验表明，LiDAR/INS

的组合算法能够有效地帮助高斯-牛顿迭代避免陷入局部最优中；而且动态信息
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越丰富，INS 发挥的作用越大。 

(3)不同传感器的不同采样率和不同算法的处理时间一直是实时 SLAM 算法

中的难点。针对 LiDAR 匹配耗时远远大于 IMU 解算耗时而导致标准 Kalman 组

合结果无法实时输出的问题，本文采用了一种分步完成观测更新再将误差状态及

其协方差一步转移到当前时刻的 Kalman 滤波数学模型，改进了原先的后处理算

法，与传统的后处理算法相比，实时性改进后的算法在保证制图精度的前提下，

能够大大减少导航结果的输出延迟。 

综上所述，本文的贡献可归结为：改进了原有的 LiDAR/INS 的组合算法，

可以有效地避免 LiDAR 匹配算法陷入局部最优解中；并提出了一种实时性改进

算法，使得整个系统变成实时定位与制图系统。此外，本文的工作对消费级的

MEMS 惯性器件应用于高精度的室内测图技术起到一定的推动作用。 

 

关键词：室内 SLAM；移动测图平台；LiDAR/INS 组合导航；实时导航 
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ABSTRACT 

The establishment of highly efficient, accurate and low-cost indoor mapping 

technology is becoming more and more necessary and urgent, due to the growing 

interest and market of indoor Location Based Services (LBSs). Multi-sensors 

(LiDAR/IMU/CAMERA) integrated indoor Simultaneous Location and Mapping 

(SLAM) technology becomes a promising solution, for no single navigation 

technology is robust enough to meet the requirements on its own. This paper builds a 

LiDAR/INS integrated based indoor mobile mapping platform. Based on the problems 

and shortcomings of the previous work, an improved LiDAR/INS integrated method 

is proposed, and the previous post-processed work was improved to a real-time 

solution in this paper. Finally, the methods are validated by a set of experiments. The 

main research work are summarized as follows: 

(1) The multi-resolution occupancy grid map and LiDAR scan matching 

algorithm are described in detail, and the time-consuming of two kinds of LiDAR 

scan matching algorithm—IMLE algorithm and Guass-Newton algorithm are 

compared. The experiment result shows that the mean time-consuming of the former 

is 64.2ms, the maximum is 105.5ms; while the latter is 2.0ms and 9.5ms respectively. 

Therefore, the Guass-Newton is chose for LiDAR scan matching is due to the low 

time-consuming, which not only can help save the total mapping time, but also 

provide convenience for the real-time performance improvement. 

(2) Although the positioning results can be achieved by using Guass-Newton 

scan matching in very short time, the shortcoming of this method is that it can easily 

get stuck in local minima if the initial searching value is not accurate. Aimed to the 

issue, this paper proposed an improved LiDAR/INS integrated algorithm to mitigate 

the problem. The positioning and mapping results of LiDAR/INS integrated method, 

only INS attitude based LiDAR scan matching and standalone LiDAR scan matching 

are compared and analyzed in experiments. The results shows that, compared with the 

high precision reference map, the mapping results of LiDAR/INS integrated method 

proposed in this paper was best. The RMS errors was about 0.0342m. Considering the 



武汉大学硕士论文 

IV 

 

errors brought by manual operation, the accuracy is reasonable; In the rich dynamic 

conditions, only INS attitude based LiDAR positioning results became inaccurate, and 

the errors of mapping results became larger and larger; However, even in the 

unabundant situation, the standalone LiDAR scan matching was also easy to get stuck 

in local optimum solution. Therefore, the LiDAR/INS integrated solution can help 

mitigate the problem, and the more abundant dynamic information, the better 

performance of INS. 

(3) The real-time response issue of multi-sensors is a big challenge for a 

real-time SLAM system, due to the different sampling frequencies and processing 

time of different algorithms. In this paper, an online Extended Kalman Filter (EKF) 

integrated algorithm of LiDAR scan matching and IMU mechanization for indoor 

mobile navigation system is introduced. Since LiDAR scan matching is considerably 

more time consuming than the IMU mechanism, the real-time synchronous issue is 

solved via a one-step-error-state-transition method in EKF. When the mobile mapping 

system is wandering, mapping results can be shown on the computer in the meantime. 

Compared to the traditional sequential post-processed EKF algorithm, the proposed 

method can significantly mitigate the time-delay of navigation outputs under the 

premise of guaranteeing the positioning accuracy, which can be used as an online 

navigation solution for indoor mobile mapping 

In summary, this paper focuses on improving the LiDAR/INS integrated 

navigation algorithm to help Guass-Newton approach avoid get stuck in local minima; 

And improving the traditional post-processed method to a real-time solution. In 

addition, this research is also a push to use the MEMS inertial sensors in the indoor 

precision navigation and mapping. 

Key words: indoor SLAM; mobile mapping platform; LiDAR/INS integrated; 

real-time navigation. 
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1 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，随着面对公众的位置服务的市场越来越大，如何研究出一种高效、

精度高且消费低的室内制图技术变得极为重要，因此 SLAM 技术逐渐成为机器

人领域的研究热点，SLAM 问题是指把机器人放在未知的环境中，机器人增量式

地创建未知环境的连续地图，同时确定它在地图中的位置，它在机器人领域已经

被研究了数十年(陈卫东等，2005)。 

在当今社会和经济发展中，室内地图的应用十分广泛，在军事、日常生活、

交通、通信等领域都起到极其重要的作用，如室内救援、室内侦察、室内扫地机

器人、全景看房、AR 等。但现阶段采集建筑物的数据并绘制室内地图的主要方

法仍然是人工用激光卷尺等方法采集环境中特征点的数据，再用电脑软件如

Computer-aided design(CAD)等绘制出来。这种人工的方法不仅效率低下，在绘图

的时候还容易加上人为的主观判断，不能十分准确地反映出整个空间的真实情况，

并且在绘图完成后，再进行更改也是一项费时费力的工作。而 SLAM 技术不仅

可以快速且准确地测量出环境中每个建筑物的大小、形状、复杂度等等，形成所

需场景中的地图，还可以随着室内环境的改变实时更新地图，大大提高了所需的

测量效率(Hess et al.，2016)。 

随着测绘学、导航制导与控制学、遥感科学等的交叉融合，催生了以不同传

感器组合定位制图的方式，来代替单一导航系统，多传感器组合导航系统取长补

短，优势互补，能够比任意单一导航系统获得更高的导航性能。在室外环境下，

最常用的技术是利用全球卫星导航系统(Global Navigation Satellite System, GNSS)

和惯性导航系统(Inertial Navigation system)组合定位，当 GNSS 信号条件好时，

可以提供厘米级的定位精度(Fotopoulos et al.，2001)。 

然而在室内环境下，GNSS 信号高度衰减，以至于不能满足室内导航定位的

需求。在室内 SLAM 中，所用的传感器一般分为两类：环境感知传感器和运动

感知传感器(杨景阳，2014)。环境感知传感器一般包括激光测距仪(Light Detection 

and Ranging, LiDAR)、视觉传感器、声呐、光流传感器等，主要根据周围环境特

征来实现定位。运动感知传感器有 INS、里程计等，可以不依靠外界环境实现自
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主导航。 

LiDAR 以其定位精度高，定位精度高，不像视觉传感器受环境光照等影响，

比较稳定等优点，广泛应用于室内 SLAM 中，但由于 LiDAR 匹配高度依赖周围

环境的特征，在低特征的环境下表现很差，例如长廊等；而惯性导航虽然不依靠

外部环境信息便可实现自主导航，但其中包含的传感器误差会随着工作时间的变

长而逐渐累积，误差累积到一定程度后便会失效(李荣冰，2012；高钟毓，2012)。

因此，将两种传感器有效结合，取长补短，高效率地绘制出高精度的室内地图变

成了当前国内外学者研究的一个重要方向(Bailey，2006)。  

1.2 国内外研究现状 

随着人工智能科学的迅速发展，国内外的 SLAM 研究都取得了突破性的进

展。2016 年 10 月 6 日，Google 公司将实时 SLAM 算法 Cartographer 开源，这在

SLAM 领域是非常具有重要性的一个举动，Google 的这项技术能同时应用于二

维三维的定位及制图(Hess et al.，2016)，该 SLAM 算法结合了来自 LiDAR、IMU

和多个摄像头的数据，主要侧重于 LiDAR SLAM。早在 2014 年 9 月，Google 公

司就曾推出一款同名背包，这款背包配备了两个多回波激光扫描仪和一个惯性测

量组件，用 SLAM 技术实时绘制室内平面图。还可以在室内地图上添加信息点，

比如标记酒店的房间号、博物馆的展览品等。Google 公司声称“只用几个小时就

完成了 39 层的旧金山马奎斯万豪酒店室内地图的制作”。还有 Google 公司和特

斯拉公司共同研发的基于 SLAM 的无人驾驶车(Czapla，2013)，在车顶处配备 3D 

激光雷达，勇于实时构建周围的 3D 环境地图，最大辐射范围 200m，然后将采

集的环境信息传输至车载中央处理系统，主要用于避障。 

国内的 SLAM 研究进两年发展的也十分迅猛，有各大高校进行的理论和实

验结合的研究，如武汉大学的测绘遥感等研究单位开始利用 LiDAR 对车载导航

系统进行辅助(李德仁等，2006)，国防科技大学利用惯导和超声波等辅助 LiDAR

进行测图(章大勇等，2010)，南京航空航天大学以微小型四旋翼导航控制为应用

背景，研究基于 LiDAR、视觉、光流的 SLAM 实现(王平等，2013)。随着国内

市场的需求越来越大，以思岚科技公司为代表的一批国内创业公司也在迅速崛起，

致力为消费者提供消费级产品领域的高性能机器人定位导航解决方案及相关核

心传感器，如激光雷达、机器人自主定位导航系统、通用型商用机器等。 
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现阶段，几乎所有的基于 LiDAR 的 SLAM 算法都有一个共同特点：基于概

率估计。概率估计算法的一个优势在于它能稳定地测量出环境中的噪声，并且能

够表示出在测量和估计过程中的不确定性。大部分的概率模型都会用到贝叶斯法

则来解决制图问题(Thrun et al.，2005)。 

卡尔曼滤波(Kalman Filters，KF)是现阶段最常用的贝叶斯估计之一，卡尔曼

滤波分为两个阶段：预测和更新。预测阶段是从迭代的过程中估计出状态向量，

而更新过程是将估计出的状态量与其他传感器得到的观测量进行融合，得到更准

确的结果。由于它便于计算机编程实现, 并能够对现场采集的数据进行实时的更

新和处理，所以 Kalman 滤波是目前应用最为广泛的滤波方法之一, 在通信, 导

航, 制导与控制等多领域得到了较好的应用。但机器人的姿态模型并不总是线性

的，于是 Sunahara 等人(2007)提出了扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter, 

EKF)，并将它应用在非线性系统中。 Huang 等人(2007)也对基于 EKF 的 2D 非

线性 SLAM 问题的收敛性和一致性作出了分析。 

粒子滤波(Particle Filter，PF)是另一种贝叶斯估计。它是用粒子集来表达概

率，其核心思想是通过从后验概率中抽取的随机状态例子来表达其分布，每一个

粒子赋予一个权重。它假定下一时刻的状态仅仅只依靠当前的状态(Thrun，2001)。

粒子滤波技术的优势在于处理非线性、非高斯系统以及多模态的处理能力，这些

决定了它的应用范围非常广泛。Montemerlo 等人(2002)将 Rao-Blackwellised 粒子

滤波器应用到机器人 SLAM 中，并取名为 FastSLAM 算法，它是利用改进的粒

子滤波来估计出后验概率。虽然粒子滤波算法可以作为解决 SLAM 问题的有效

手段，但是该算法仍然存在着一些难点。粒子滤波需要用大量的样本数量才能很

好地模拟系统的后验概率密度。机器人面临的环境越复杂，描述后验概率分布所

需要的样本数量就越多，算法的复杂度就越高。因此，能够有效地减少样本数量

的自适应采样策略是该算法的重点。另外，重采样阶段会造成样本有效性和多样

性的损失，导致样本贫化现象。如何保持粒子的有效性和多样性，克服样本贫化，

也是该算法的另一个研究重点。 

基于图优化(Graph-based)的 SLAM 算法也是目前应用非常广泛的一种技术，

因为它克服了卡尔曼滤波和粒子滤波技术的某些劣势(Thrun, Montemerlo，2005)。

图优化 SLAM 问题主要分为两个部分：(1)构建图，机器人位姿当作顶点，位姿

间关系当作边，这一步常常被成为前端（front-end），往往是传感器信息的堆积; (2)

http://baike.baidu.com/view/3281.htm
http://baike.baidu.com/item/%E9%9D%9E%E7%BA%BF%E6%80%A7
http://baike.baidu.com/item/%E9%AB%98%E6%96%AF
http://baike.baidu.com/item/%E5%A4%9A%E6%A8%A1%E6%80%81
http://baike.baidu.com/item/%E5%A4%8D%E6%9D%82%E5%BA%A6
http://baike.baidu.com/item/%E9%87%8D%E9%87%87%E6%A0%B7
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优化图，调整机器人位姿顶点尽量满足边的约束，这一步称为后端（back-end）。

Lu 和 Milios (1997)首次提出了这类算法，他们在扫描匹配的过程中来对机器人

的位姿提供约束，但是由于文章中使用的优化算法的限制条件，使得该算法不能

适用于大型场所。Thrun 等人(2005)在 Lu 等人(1997)的工作基础之上提出的

GraphSLAM 算法能够在大范围的城市环境中估计出机器人的位姿。 

最近几年，SLAM 算法层出不穷，本文将目前比较常用的四种开源的 2D 

SLAM 算法作一些简单介绍： 

(1) Hector SLAM 

    Hector SLAM 将 LiDAR 的扫描匹配与惯性导航传感器(以下简称惯导)的 3D

导航融合形成一个 2D SLAM 系统(Kohlbrecher,2011)，Kohlbrecher 等人(2011)利

用 LiDAR 的高更新频率和低测量噪声特点，实时得到机器人的动态信息。它通

过已经获得的地图对激光束点阵进行优化, 估计激光点在地图的表示和占据栅

格的概率。该方法基于高斯牛顿算法来解决 LiDAR 扫描匹配问题，它的核心思

想是找到激光点云集映射到已知地图的最优刚体转换。除此之外，该方法为了避

免陷入局部最优而非全局最优—高斯牛顿算法中常见的问题，而采用多分辨率地

图。最后利用 EKF 将 LiDAR 扫描匹配的结果与惯导得到的导航信息进行融合。

该方法的优点是无需使用里程计，所以使得空中无人机及地面小车在不平坦区域

建图存在运用的可行性。但该方法的缺点是需要机器人速度控制在比较低的情况

下，建图效果才会比较理想，因为该方法没有用到回环（Loop Closing）。 

 (2) Gmapping 

Gmapping 是由 Grisetti 等人(2007)提出，它是目前激光 2D SLAM 中运用的 

最广的一种方法，采用的是 Rao-Blackwellized Particle Filter 算法。这种算法通常

需要大量的粒子来获得最好的结果，但这势必会增加计算的复杂度。同时由于粒

子滤波是一个依据过程的观测逐渐更新权重与收敛的过程，重采样的过程必然会

代入粒子耗散问题(depletion problem), 大权重粒子显著，小权重粒子会消失，这

导致有可能正确的粒子模拟由于在中间的阶段表现权重小而消失。Grisetti 等人

(2007)通过自适应重采样技术有效地减少了粒子耗散的问题，同时他们在计算粒

子分布的时候，不仅仅只依靠机器人的运动，也将当前观测考虑进去，减少了机

器人位置在粒子滤波步骤中的不确定性。它的优点是在长廊及低特征场景中建图
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效果好，但缺点是依赖里程计（odometry），无法适用无人机及地面小车不平坦

区域，也没有用到回环（Loop Closing），不能有效地消除逐渐积累起来的误差。 

(3) Karto SLAM 

Karto SLAM 是基于图优化的方法(Vincent,2010), 它利用图的均值表示地图，

每个节点表示机器人轨迹的一个位置点和传感器测量数据集，箭头的指向的连接

表示连续机器人位置点的运动，每个新节点加入，地图就会依据空间中的节点箭

头的约束进行计算更新。如果地标越多，内存需要就越大。但是图优化方式通常

仍然比其他方法在大环境下制图更有效率，尤其是 Karto SLAM，因为它的图中

仅仅只包含机器人的位姿。 

(4) Cartographer 

Cartographer 是 Google 的实时室内建图项目(Hess etc.al, 2016)，它将传感器

安装在背包上面，主要用的传感器有 LiDAR 和惯性导航仪(Inertial Measurement 

Unit, IMU)，可以生成分辨率为 5cm 的 2D 栅格地图。Cartograhper 的设计目的是

为了解决在有限的计算资源下，能够实时地获取相对较高精度的 2D 地图，考虑

到基于模拟策略的粒子滤波方法在较大环境时对内存和计算资源的高需求，

Cartographer 采用基于图优化方法，具体实现是每获得的每一帧 LiDAR 扫描数据，

利用扫描匹配在最佳估计位置处插入子图（submap）中，且扫描匹配只跟当前子

图有关。在生成一个子图后，会进行一次局部的回环（Loop closing）来消除误

差，利用分支定位和预先计算的栅格，所有子图完成后，会进行全局的回环。 

另外，目前，大多数已有的高精度 SLAM 系统都是后处理工作(Thrun,2008; 

Kaijaluoto,2015; Jung,2014,2015)，高精度的实时制图算法仍然是一个难题，在

LiDAR/INS 组合系统的实时应用中，由于 LiDAR 扫描匹配时间过长会带来观测

数据时间延迟问题，导致当前时刻观测数据无法实时得到和处理，直接影响到

LiDAR/INS 组合系统的实时性能，这是实时性改进算法中的一个主要矛盾。目

前，对于这种时间延迟的解决方法有采用增广状态的方法(王光辉，2013，Kailath，

2000)，但增广状态方法会增加状态维度，使得计算量增大；还有基于新息重组

理论建立最优滤波器的方法(卢晓，2008，李林林，2012)，但新息重组的方法，

需要建立多个观测方程，如果有多步延迟，则不利于对 Kalman 滤波器的灵活拓

展与应用；Guivant et al.(2001)提出过一种针对实时性需求的能减小计算量的优化

算法，但是对地标的要求较高。Google 的 Cartographer(Hess,2016)也是一种实时
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地室内地图的解决方案,他们所用的 LiDAR 匹配耗时远远小于本文中的 LiDAR

匹配耗时。但是，Cartographer 需要实时进行回环修正积累的误差,并且为了加速

计算速率，导致 CPU 的占用率非常高,几乎占满了电脑的 CPU。 

综上所述，大部分的室内 SLAM算法研究都运用到了多传感器的融合技术，

例如 LiDAR/视觉/超声波/里程计/惯导等传感器的组合。但所利用的传感器越多，

算法也就越复杂。本文将深入研究基于仅 LiDAR/INS 组合的高精度室内 SLAM

算法，发掘 INS 更大的优势，提出一套高效的 LiDAR/INS 组合导航算法。而且，

本文除了对后处理的 LiDAR/INS 组合导航算法进行改进之外,还提出了一种基

于状态转移的实时性解决办法,这种方法曾经在 GNSS/INS 组合导航系统中应用

过(章红平，常乐等，2016) ，但还未在 LiDAR/INS组合导航系统中运用.该方法

该方法不仅计算量小，易于实现，而且可靠性高。 

 

1.3 论文的主要研究内容和章节安排 

1.3.1 主要研究内容 

本文针对室内未知环境中的高精度移动测图需求，对原先工作中 LiDAR/INS

组合导航算法做出如下改进，更充分发挥 INS 的优势： 

（1） 由于本文中所用的 LiDAR 匹配搜索算法的原理是通过 INS 得到的位置和 

姿态，为 LiDAR 匹配提供一个较为合理的搜索初值，再利用高斯-牛顿逼近法寻

找到最优解，无需设定搜索范围，提高了 LiDAR 解算效率，但这种算法对搜索

初值的依赖性非常高，因此本文将原先工作中的仅依靠 INS 姿态对 LiDAR 提供

搜索辅助的方式，改为将 INS进行机械编排得到位置、姿态等信息后，再与 LiDAR

匹配得到的观测信息坐卡尔曼滤波组合更好地发挥 INS 的性能，提高其定位精度。 

（2） 改进原先的后处理算法，提出一种近实时性改进算法，在不降低制图精度 

的前提下，大大减少导航结果的输出延迟，为以后将算法移植到嵌入式平台上，

能够使得在移动机器平台行走的同时，一边采集周围环境中的信息，一边在计算

机中实时显示出所绘制的地图的实时制图作铺垫。 
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1.3.2 章节安排 

论文总共分为五章，各章节安排如下： 

第一章为绪论。主要阐述了本文的研究背景及意义，综述了 SLAM 的国内

外研究现状和基于 LiDAR/INS 组合的室内同步定位与制图技术的现状，最后提

出了本文的研究目标，确定了研究思路，介绍了论文的主要研究内容。 

第二章介绍了栅格地图的构建，建立 LiDAR 传感器数学模型，介绍了 LiDAR

点云匹配的过程以及传统的 IMLE 算法和本文所用的高斯-牛顿迭代算法。 

第三章介绍了组合导航技术的基本知识和改进前仅靠 INS 姿态辅助 LiDAR

匹配的过程，详细描述了改进后的组合导航算法，包括惯性导航的机械编排算法，

建立了惯导误差传播模型，和 EKF 算法。 

第四章详细介绍了如何将标准的组合导航算法改进为近实时组合导航算法，

并建立了算法的数学模型。 

第五章为实测实验与分析。本章对改进算法后的整个移动测图系统进行了全

面的测试与评估。对改进后组合导航算法的制图精度以及算法的效率进行了评估，

对比分析了原先后处理算法和本文提出的近实时算法的输出延迟，验证算法的可

行性。  

第六章为总结与展望。总结了本文的研究工作，并对后续的工作进行了展望。 
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2 LiDAR 点云匹配算法与地图创建 

2.1 引言 

从 SLAM 的定义中可以看出，SLAM 算法包含两个方面：定位和制图，这

两者是相辅相成的。在本文所用的 LiDAR/INS 组合系统中，LiDAR 是 SLAM 中

的测量核心传感器，它不仅可以定位自身位置，还可以绘制周围环境地图。 

目前，主要有两种策略来解决 LiDAR 的定位问题：利用特征匹配的绝对定

位和利用扫描匹配的相对定位。利用特征匹配的绝对定位方法是通过环境感知传

感器从周围环境中提取线、拐角等特征，然后将这些特征与预设的特征地图中的

已知特征点匹配，从而进行定位 (Miller，2010；Aghamohammadi，2007；

Aghamohammadi，2008)。而相对定位中的扫描匹配是利用连续的两帧或多帧扫

描点云直接计算出自身位置，一般最常用的算法有 ICP(Iterative Closed Point)算

法(Besl, 1992)、 ICL(Iterative Closed Line)算法 (Bosse, 2004；Censi, 2008)、

MLE(Maximum Likelihood Estimation)算法(Bachrach，2011；Steux，2010；Pfister，

2006)。扫描匹配方法是目前为止室内定位中最可靠的方法之一。但是当 LiDAR

采样频率不足够高，连续扫描帧的信息不够时，ICP 和 ICL 算法会使得航向估计

迅速发散，随着时间逐渐积累起来的位置误差将会使得定位精度大大降低。MLE

算法是一种基于栅格地图的全局地图搜索方式，如果地图的分辨率越高，那么得

到的定位精度也将越高；但是如果需要高精度的大范围室内 SLAM，那么这种方

法就会占用很大的内存来存储地图信息，并且全局的搜索方式也会大大增加时间

成本。尽管基于 MLE 算法也有学者提出了一些优化的解决方法来加快搜索速率，

例如 Monte Carlo(Steux,2010)，但是这种方法容易陷入局部最优解，从而造成定

位结果不准确。 

而本文所采用的 LiDAR 点云匹配方法在没有降低原有算法定位结果的精度

下，大大加快了搜索匹配的速率。本章 2.2 节详细介绍了本文如何构建 SLAM 地

图，并分析了这种地图的优势。2.3 节根据 LiDAR 传感器数据的特点，对 LiDAR

点云匹配算法进行了深入研究，详细介绍了本文所运用的高斯-牛顿匹配算法的

基本原理，并对比分析了该算法的优势。 

 



LiDAR/INS 组合的室内定位与制图(SLAM)算法改进 

9 

 

2.2 创建地图 

2.2.1 常用地图简介 

地图是同步定位与制图问题中的基础，机器人的定位和路径规划等都离不开

地图。环境传感器可以通过感知现实环境中的信息创建、更新环境地图。目前研

究领域中所用的典型的地图主要有三种，分别是：栅格地图，拓扑地图和几何特

征地图。 

(1) 栅格地图 

栅格地图最早是由 Moravec(1985) 、Elfes(1987,1989)等人提出，它是指把环 

境划分成一系列的栅格，其中每一个栅格被赋予一个(0,1)之间的概率值，表示这

个栅格被占的概率，在地图上显示为该栅格的灰度，以此来表示这个栅格对应的

实际环境中的位置是否有障碍物存在。栅格地图以其易于创建和维护的优点而被

广泛应用，每个栅格中可以存储对应环境中的对应区域信息，并且容易被及时更

新，特别适合处理激光或者超声测量数据。但它的缺点是所占用的内存和处理时

间会随着地图规模的扩大而大大增加，所以对于大型环境或者精度要求非常高的

情况下，所需的栅格数量将大大增加，运算复杂度和空间复杂度也会大大增加。 

(2) 拓扑地图 

拓扑地图最早是由 Brooks，Mataric 等人提出，它是指把所检测到环境表示 

为一张带有节点和相关连接线的拓扑结构图，其中的节点对应于环境中的特征点，

连接线表示不同节点之间的连接关系(徐则中，2004)。拓扑地图的方法很容易绘

制出结构化环境的地图，它的优点是降低了空间复杂度，但同时由于节点表示的

相似性，导致在构建大的非结构化的环境地图时，无法识别某个特征点。 

(3) 几何特征地图 

几何特征地图是指提取环境信息中的几何特征(如点、线、面)用于位置估计 

和目标识别(Chong，1999；Leonard, 1992)。比如用线段来表示室内的墙面，用

点来拟合墙角等。为了保证地图的一致性，几何特征地图需要各观测信息的位置

是相对准确的。但在很多比较复杂的环境中，难以用可参数化的几何特征来表示

环境特征，所以实现精度较高的地图是该方法的一个难点。 
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2.2.2 多分辨率栅格地图的构建 

本文采用栅格地图来描述室内环境(Tang，2014)。在 2.2.1 节中有提到，栅

格地图的优点是直观、易于扩展和便于维护，特别适用于处理激光或者超声波数

据；但缺点也很明显，为了充分获得环境的细节，方便精确的位姿估计，地图分

辨率当然越小越好，存储空间和计算量正比于栅格数量，如果室内环境规模较大，

设置的分辨率过高造成栅格数量过大，会大大增加计算负担。所以在初始化栅格

地图的时候，需要设定合理的地图的边界值和分辨率，这些值决定了该地图能容

纳的数据量和运算时间。本文中将地图的分辨率设为 0.01m，是根据所采用的

LiDAR 的相对定位精度来决定的，如果分辨率过低则凸显不出 LiDAR 的高精度

性能，如果分辨率过高，不仅增加了计算负荷，对制图结果的显示也没有更显著

地提升。 

本文第五章的实验中所采集的数据均来自芬兰地理测量研究所 (Finnish 

Geodetic Institute, FGI)的图书馆，该图书馆的面积大约为 80×80m，如果地图的

分辨率设置为 0.01m，那么地图中将会需要 8000×8000 个栅格。假如采集数据的

场所面积更大，栅格数量更多，就会使得地图的运算超出计算机的处理能力。因

此，本文对栅格地图采用分层搜索的方式，每一层采用不同的分辨率，由粗到精，

这种方法可以很好地解决运算量与分辨率之间的矛盾，使得该地图能适用于任何

室内环境，而不受环境尺寸的限制。 

整个地图结构如图 2-1 所示，类似于金字塔结构，在地图初始化时，需要设

置地图的总层数 n、地图的最小分辨率 dxy(本文中为 0.01m)、地图的中心、地理

边界值等参数。将地图自上而下地进行分块，直至分成面积为 dxy*dxy 的栅格，

当进行地图搜索时，先粗后精地进行匹配搜索，在分辨率较低的图层匹配出精度

较低的位置后，会进一步在更精细地图层进行搜索，得到精度更高的定位结果，

类似于 Habbecke(2006)中所用的方法。这种自上而下一层一层搜索的搜索方式大

大减少了不必要的搜索区域，提高了搜索效率。但与计算机视觉中的图像金字塔

的形成过程不同的是，本文在创建多分辨率地图时，并不是将一个单一的高精度

地图通过高斯滤波或者降采样的方式进行实现(张仲颖，1994)，而是将不同层次

的地图都保存在内存中，在匹配的过程中通过得到的位姿估计对它们进行同步地

更新，这样可以保证不同尺度的地图在同一时刻都是一致的，避免了因降采样等
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操作带来的计算量增大等问题。这种金字塔结构还有其他的优点，将在本文的

2.3.3 节中继续描述。本文为了统一坐标，将地图的世界坐标系选用 n 系。 

 

 n

 n-1

层

全局地图

......

分辨率:

dxy

2*dxy

2       *dxy
(n-1)1

...

 

图 2-1 占据栅格地图的金字塔结构 

栅格地图中存储着先前所有帧 LiDAR 点云的匹配信息，用概率值来表示。

每一个栅格可赋予预先设定好的四种概率值—0.1，0.3，0.6 和 0.9，代表实际环

境中的障碍物存在在此栅格中的概率。如图 2-2(a)所示，在初始化时，所有的栅

格都被赋予 0.1 的概率值，在地图上显示为黑色，将 LiDAR 扫描的点云投影到

地图上后，如果某个栅格被一个 LiDAR 点云占据，那么将这个栅格的概率值设

成 0.9，在地图上显示为白色，再将围绕着该栅格的两圈栅格的概率值分别设成

0.6 和 0.3. 根据概率值的大小显示栅格的灰度级。如果某个栅格的概率值被重复

赋予，那么选取较大值作为该栅格的概率值，如图 2-2(b)所示。通过这种方式，

可以快速形成一幅概率地图。 

     

(a)                           (b) 

图 2-2 占据栅格地图的概率表示 

 

0.1 

0.3 

0.6 

0.9 

概率值 
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2.3 LiDAR 点云匹配算法研究 

2.3.1 LiDAR 传感器数学模型 

     LiDAR，也称作激光雷达或激光测距仪，通过发射激光来探测出与周围障

碍物的距离，能够提供丰富的环境感知信息，测量范围广，精度高，不受环境光

照等影响，被越来越多地应用于 SLAM 中。本文所采用的 2D LiDAR 扫描分辨

率为 0.25°，每一帧能返回-135°~+135°范围内共 1081 个点云数据。LiDAR 采集

的原始数据是以 LiDAR 为中心的局部坐标系中的极坐标点，如图 2-4 所示，自

顶向下看，逆时针扫描，用极坐标(𝑟𝑖，𝜃𝑖) (i=1,…,1081)来表示，𝑟𝑖为第 i 个障碍

物到 LiDAR 中心的距离，𝜃𝑖为第 i 条激光束与起始扫描点之间的夹角，其中𝜃𝑖 =

0.25 ∗ 𝑖。 

x
扫描方向

(ri,θi)  

ri

θi

扫描起始点  

扫描盲区  

 

图 2-3 LiDAR 扫描示意图 

在绘制地图时，需要将观测数据转换到全局坐标系下，将 LiDAR 扫描数据

映射到全局坐标系下的公式为： 

𝑥𝑖 = 𝑟𝑖 ∗ cos(
(𝜃𝑖−135)

180
∗ π)                   (2.1) 

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 ∗ sin(
(𝜃𝑖−135)

180
∗ π)                   (2.2) 

其中(𝑥𝑖,𝑦𝑖)为障碍物在全局坐标系下的坐标。 

 

2.3.2 基于 IMLE 的 LiDAR 匹配算法 

LiDAR 点云匹配算法主要分为两种：点云帧与帧之间的匹配(Scan-to-scan 

matching)和点云帧与地图的匹配(scan-to-map matching)。比较经典的帧与帧之间
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匹配的算法有：ICP(Iterative Closed Point)算法、ICL(Iterative Closed Line)算法

(Bosse, 2004；Censi, 2008)等，主要是通过前后两帧 LiDAR 感知的环境中对应的

点或者线信息，求出一个相应的转换关系，从而得出移动机器人在这段时间的位

移和姿态信息量。而点云帧与地图的匹配算法(Biber，2004；Bosses，2004)，不

仅仅是前后两帧的匹配，还有点云帧与已形成的地图的匹配，这种方法得到的定

位结果更准确，但付出的代价是匹配的工作量大、耗时长。 

2.1 节中提到，LiDAR 点云匹配的过程是一种相对定位的过程。如图 2-4 所

示，假如一个移动机器人在室内的地面上从位置𝑥0移动到了𝑥1，在位置𝑥0和𝑥1，

它会分别接受到 LiDAR 扫描到的点云𝑆0和𝑆1。扫描匹配的过程就是找到一个刚

体转换 T，使得𝑆𝑡能与𝑆𝑡−1匹配。在 2D 环境中，T 由(∆x, ∆y, ∆θ)组成，分别表示

移动平台的位置平移量和航向旋转量。扫描匹配中最重要的问题是在获得高精度

的定位结果的同时，要尽量减小运算量。但 ICP 和 ICL 算法仅仅是寻找连续两

帧或多帧点云中所有点的对应关系，即 scan-to-scan matching 算法。每一帧扫描

数据仅仅只是反映了小部分环境，而且还夹杂着噪声，难以保证当前帧的所有点

在下一帧都能找到对应的点。例如图 2-4 中，红色部分是 LiDAR 扫描到的当前

帧的点云，白色部分是已经形成的地图。图(a)的绿色圆圈所圈起来的 LiDAR 点

云在图(b)中并没有对应的点。在这种情况下，ICP 或者 ICL 算法会得到不准确的

结果。 

 

                (a)                                     (b) 

图 2-4 (a)机器小车平台在位置𝑥0时得到的 LiDAR 点云信息 

(b)机器小车平台在位置𝑥1时得到的 LiDAR 点云信息 

 

以前的研究工作(Tang，2014)中详细介绍了一种 san-to-map matching 的
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LiDAR 匹配算法- IMLE(Improved probabilistically-motivated Maximum Likelihood 

Estimation)，这是基于 MLE(Maximum Likelihood Estimation)算法做出改进后的算

法。与 ICP 或者 ICL 算法不同的是，MLE 和 IMLE 算法(Tang，2014)不仅仅只是

点云帧与帧之间的匹配，还对已形成的地图中所包含的所有点云进行匹配来寻找

最优结果，如图 2-4 中的白色部分。这就意味着 IMLE 算法相对于 ICP 等算法来

说，大大增加了点云匹配的计算量。概率地图 M 中存储了由之前的 LiDAR 扫描

帧得到的各个栅格的概率值，当新接受到一帧 LiDAR 扫描数据𝑆𝑡，就会与地图

进行匹配，当匹配的概率值P(𝑆𝑡|M)最大时，得到关系转换𝑇∗为最佳转换，地图

M 中的某个点𝑝𝑖的概率值P(𝑝𝑖|M)与该点到最近的环境特征 F 之间的距离𝑑和测

量噪声的比例因子σ成正态分布： 

P(𝑝𝑖|M) ∝ 𝑒(−𝑑(𝑝𝑖,𝐹)/𝜎)                     (2.3) 

P(𝑆𝑡|M) = ∏ P(𝑝𝑖|M)
𝑛
𝑖=1                    (2.4) 

𝑇∗ = argmax(P(T ∝ 𝑆𝑡|M))                 (2.5) 

该方法优点是鲁棒性好而且精度高，但是缺点也很明显，它虽然不像 MLE

算法那样对全局的地图进行搜索，但是仍然需要依靠人为设置的搜索范围来寻找

位置的最优解，合理的搜索范围参数能帮助过滤掉完全不需要搜索的区域，不用

再浪费大量的时间进行全局搜索；但如果范围设置的过小，这种搜索方式便很容

易陷入局部最优解，不能得到准确的位置结果，从而造成地图混乱。因此，搜索

范围的设置对 LiDAR 扫描匹配的效率至关重要。但在搜索过程中每次搜索中的

对应点列都是不一样的，严格地来说，最优的搜索范围应该也会不一样，人为给

定的搜索范围更多的是经验值，需要比每次搜索的最优范围都大，才能保证每次

搜索的结果都是最优解，仍然不能将搜索时间减小到最低。 
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2.3.3 高斯-牛顿迭代算法 

对于较大的室内场所，IMLE 算法所耗费的时间成本已经远远不能满足人们

的需求，所以唐健老师将原有的 LiDAR 匹配算法改进需后，使得 LiDAR 搜索匹

配后的定位结果既能保持之前的精度，又能降低计算量，减小耗时。 

（1）双线性插值预处理 

改进的LiDAR点云匹配算法借鉴了 1.2.1节中所提到的Hector SLAM算法，

利用地图的空间强度梯度信息，通过高斯-牛顿迭代算法来寻求一个 LiDAR 激光

束集到已有地图的最佳映射关系，该方法最早是出现在计算机视觉研究中(Lucas，

1981)，是以梯度下降法(Gradient Descent, GD)为基础的算法。梯度下降法又称最

速下降法，是沿梯度下降(或上升)的方向求解极小值的一种方法，以梯度下降(或

上升)最快的方向为搜索方向，越接近目标值，步长越小，前进越慢。这种算法

计算量小，能迅速找到最优解，因此在很多大规模数据集的处理上都会运用到梯

度下降法或其改进算法。 

在计算地图的梯度的时候，由于栅格地图是离散化的图像，每一个栅格拥有

自己的概率值，类似于计算机图形学中图像上像素的灰度级，无法直接计算其偏

微分，因此本文采用双线性插值的方法来对定位结果进行内插值处理，经过插值

后，整个栅格地图能够近似地看作是连续的概率分布模型，在保证制图精度的情

况下用以估计栅格占据概率和对结果求偏微分，双线性插值算法在计算机图形学

中应用得非常普遍(王森，2008)。 

具体过程为：假设一个 LiDAR 点在世界坐标系下的坐标为𝑃𝑚，是一个非整

数，而地图中每个栅格的坐标都定义成整数，所以要求点𝑃𝑚的占据概率𝑀(𝑃𝑚)和

梯度∇𝑀(𝑃𝑚) = (
𝜕𝑀

𝜕𝑥
(𝑃𝑚),

𝜕𝑀

𝜕𝑦
(𝑃𝑚))时，可以近似地用四个离它最近的整数坐标

𝑃00,𝑃01,𝑃10,𝑃11内插得到，如图 2-5 所示。红色的点为已知概率值点，绿色的点𝑃𝑚

为待插值。 
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P00 P10

P01

P11

y0

y

x0 x x1

y1

Pm

Q0

Q1

 

图 2-5 占据栅格地图的双线性过滤 

沿着 x 轴线性插值，在𝑃00,𝑃10中插入蓝色的点𝑄0,𝑃01,𝑃11中插入蓝色点𝑄1，

求出𝑄0,𝑄1的概率值，即𝑀(𝑄0),𝑀(𝑄1)后，再沿着 y 轴线性内插，计算出𝑄0与𝑄1

之间的插入点𝑃𝑚的占据概率，即： 

𝑀(𝑃𝑚) ≈
𝑦−𝑦0

𝑦1−𝑦0
(
𝑥−𝑥0

𝑥1−𝑥0
𝑀(𝑃11) +

𝑥1−𝑥

𝑥1−𝑥0
𝑀(𝑃01))     

+
𝑦1−𝑦

𝑦1−𝑦0
(
𝑥−𝑥0

𝑥1−𝑥0
𝑀(𝑃10) +

𝑥1−𝑥

𝑥1−𝑥0
𝑀(𝑃00))          (2.6) 

对𝑀(𝑃𝑚)求偏微分可得： 
𝜕𝑀

𝜕𝑥
(𝑃𝑚) ≈

𝑦−𝑦0

𝑦1−𝑦0
(𝑀(𝑃11) − 𝑀(𝑃01))     

+
𝑦1−𝑦

𝑦1−𝑦0
(𝑀(𝑃10) − 𝑀(𝑃00))              (2.7) 

𝜕𝑀

𝜕𝑦
(𝑃𝑚) ≈

𝑥−𝑥0

𝑥1−𝑥0
(𝑀(𝑃11) − 𝑀(𝑃10))     

+
𝑥1−𝑥

𝑥1−𝑥0
(𝑀(𝑃01) − 𝑀(𝑃00))              (2.8) 

其中，𝑀(𝑃00)、𝑀(𝑃01)、𝑀(𝑃10)、𝑀(𝑃11)可根据 2.2.2 节栅格概率值的赋予方法

得出。 

 

（2）扫描匹配算法过程 

当当前帧的 LiDAR 激光点云能与已存在的地图匹配得上时，也就意味着它

能够与之前的所有帧点云都能匹配得上，所以高斯-牛顿算法也属于 scan-to-map 

matching 的方法。但该方法与 IMLE 算法的不同之处在于它只需要设置一个合理

的位姿初始值，不需要设置搜索范围，大大减少了搜索次数，因此运算速度更快，

效率更高。 

高斯-牛顿方法的基本思想是通过多次迭代，寻找出一个最优解𝝃 = (𝑥, 𝑦, 𝜑)T
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使得对应的这帧 LiDAR 点云在栅格地图上表示的概率值的残差之和𝝃∗最小。其

中𝝃∗表示为： 

 𝝃∗ = ∑ [1 −𝑀(𝑆𝑖(𝝃))]
2𝑛

𝑖=1                    (2.9)                                 

其中𝑥, 𝑦, 𝜑分别表示移动机器人在世界坐标系下的位置𝑥, 𝑦和航向𝜑;𝑛为一帧

LiDAR 点云中点的总个数；将 LiDAR 激光点的全部坐标𝑠𝑖 = (𝑠𝑖,𝑥, 𝑠𝑖,𝑦)
T 转换到

世界坐标𝑆𝑖(𝝃)，为： 

𝑆𝑖(𝝃) = (
cos(𝜑) −sin(𝜑)
sin(𝜑) cos(𝜑)

) (
𝑠𝑖,𝑥
𝑠𝑖,𝑦

) + (
𝑥
𝑦)            (2.10) 

𝑀(𝑆𝑖(𝝃))是𝑆𝑖(𝝃) 在地图上的占据概率。 

所以在给出𝝃 的初始估计后，要求经过多次迭代后求出初始估计与实际最优

解之间的误差∆𝝃，使得： 

∑ [1 −𝑀(𝑆𝑖(𝝃 + ∆𝝃))]
2
→ 0𝑛

𝑖=1                  (2.11) 

对𝑀(𝑆𝑖(𝝃 + ∆𝝃))进行一阶泰勒展开后得到： 

∑ [1 −𝑀(𝑆𝑖(𝝃)) − ∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
∆𝝃]

2

→0𝑛
𝑖=1           (2.12) 

要求出∆𝝃取何值时函数(2.12)的值最小，则需要函数(2.9)关于∆𝝃的偏导等于

0，即： 

2∑ [∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
]
𝑇

𝑛
𝑖=1 [1 − 𝑀(𝑆𝑖(𝝃)) − ∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))

𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
∆𝝃]=0   (2.13) 

由等式(2.13)解得： 

∆𝝃 = 𝐇−𝟏∑ [∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
]
𝑇

𝑛
𝑖=1 [1 − 𝑀(𝑆𝑖(𝝃))]        (2.14) 

其中 

𝐇 = [∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
]
𝑇

[∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
]           (2.15) 

𝐇也叫 Hessian 矩阵，地图梯度∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))可由等式(2.6)(2.7)近似求出。再由

等式(2.10)可以得到： 

𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
= (

1 0
0 1


− sin(𝜑) 𝑠𝑖,𝑥 − cos(𝜑)𝑠𝑖,𝑦
cos sin(𝜑) 𝑠𝑖,𝑥 − sin(𝜑)𝑠𝑖,𝑦

)                (2.16) 

在求出∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))和
𝜕𝑆𝑖(𝝃)

𝜕𝝃
后，根据高斯-牛顿方程(2.14)即可求出最优解∆𝝃。 

整个高斯-牛顿算法可以归纳为以下四个步骤，具体流程图见图 2-6： 

(1) 𝑘 = 0，首先给定一个近似的位姿初始值𝝃，这个初始值可以由 IMU 

或者里程计等给出，本文是根据 IMU 的定位结果给出的； 

(2) 估计出地图梯度向量∇𝑀(𝑆𝑖(𝝃))和 Hessian 矩阵𝐇； 

(3) 计算出第𝑘 + 1次的位姿估计𝝃 + ∆𝝃，∆𝝃由(2.14)式给出； 
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(4) 如果∆𝝃收敛，即∆𝝃 →0，则算法结束，𝝃 + ∆𝝃为 LiDAR 扫描匹配的定 

位结果；如果没有收敛，那么𝝃 = 𝝃 + ∆𝝃，再重复步骤(2)(3)(4). 

地图M操作

高斯-牛顿方程

初始位姿ξ0 

M, ξk+1

Δξ  0

M (Si(ξ0))
H(ξ0)

ξk+1=ξk+1+Δξ 

是

否

 

图 2-6 LiDAR 扫描匹配算法流程图 

通过高斯-牛顿算法还可以估计出 LiDAR 扫描匹配的误差，即高斯-牛顿算

法的不确定度，这在 SLAM 后端的优化处理中是十分有用的。本文中所用的方

法是通过每一次迭代过程中生成 Hessian 矩阵 H 来估计出协方差。当∆𝝃收敛时，

得到此时估计出来的位姿𝝃 + ∆𝝃和 Hessian 矩阵 H(𝝃 + ∆𝝃)，那么协方差矩阵可以

近似表示为： 

CovR = Var{𝝃 + ∆𝝃} = σ2 ∗ 𝐇−𝟏                   (2.13) 

其中σ是比例因子，由 LiDAR 的性能决定，本文给σ赋值为 1。公式(2.13)

的详细推导过程参见(Burguera, 2009)。改进后的高斯-牛顿算法的性能分析将在

本文的第五章的实验中进行详细描述。 

但是任何基于梯度信息的算法都容易陷入局部最优解中，例如本节中所用的

高斯-牛顿算法。但由于 2.2.2 节中提到，本文所创建的是类似于金字塔结构的多
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分辨率地图，基于这种地图的搜索方式可以有效地帮助缓解 LiDAR 匹配陷入局

部最优解的问题(Kohlbrecher，2011)。当地图层的分辨率越低时，越容易找到全

局最优解，将估计出来的位姿结果作为下一层地图的搜索初值，可以帮助缓解直

接在高分辨率地图上进行搜索匹配而找出错误的最优方向的问题。但也并不能完

全避免局部收敛。 

通过本节详细描述的高斯-牛顿算法的实现过程可以看出，位姿初始值𝝃的给

定是十分重要的，它决定了高斯-牛顿算法的迭代次数和收敛情况。如果给定的𝝃 

初值非常准确，已经十分接近最优解了，那么高斯-牛顿算法能很快地迭代出最

优解。但如果𝝃的初值误差很大，就需要多次迭代才能找到最优解甚至找不出最

优解，这样不仅大大增加了计算量，而且很容易陷入局部最优中。所以高斯-牛

顿迭代算法的正确性和精度非常依赖于初值的可靠程度。本文 5.3 节和 5.4 节中

的组合导航算法和实时性算法改进的工作都是基于这种高斯-牛顿的LiDAR匹配

算法上开展的。 
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3 LiDAR/INS 组合定位定姿 

3.1 引言 

LiDAR/INS 组合导航结合了 LiDAR 和 INS 这两种导航定位技术的优势，取

长补短，可实现在室内连续工作的高采样率、高精度的组合系统。LiDAR 扫描

匹配技术虽然能够提供高精度的位置、航向定位结果，但是遇到环境特征不明显

的情况，LiDAR 的定位精度便大幅度下降，容易受到外界环境的干扰，而且

LiDAR 采样频率低，最高频率仅为 40Hz。惯性导航技术相对于 LiDAR 定位技

术而言，它不受外界环境的影响，具备自主导航的能力，而且它的输出频率高，

一般为 200Hz，能够提供高频率的位置、速度、姿态全导航参数。但是，惯性导

航的导航定位误差会随着时间迅速累积，所以单独的惯性导航仅仅只能在很短的

时间内提供高精度的导航定位结果。 

本文所采用的 LiDAR/INS 组合导航的信息融合技术借鉴了 GNSS/INS 松组

合技术(Shin，2005)，将 LiDAR 扫描匹配算法解算得到的位置、姿态观测量作为

组合卡尔曼滤波器的输入量，与 INS 机械编排得到的位置、姿态结果做组合。其

优势在于：LiDAR、INS 各自数据处理具备独立性，便于互相检查核对；可靠性

高，一旦 LiDAR 或者 INS 工作失灵，另外一个仍能正常工作，整个系统还可以

连续地提供导航参数；另外，松组合算法中构造卡尔曼滤波量测方程相对简单，

减小了计算量。 

目前很多利用 IMU 传感器进行辅助的室内 SLAM 工作中(杨景阳，2014；

Hess，2016)，仅仅只将陀螺的输出量进行积分得到姿态信息，然后将姿态信息

用于辅助 LiDAR 匹配或者其他传感器的定位，当 LiDAR 或者其他传感器得到更

准确的定位信息后再去修正惯导的姿态，没有用到组合的方式。所以这种方法没

有完全发挥出 INS 的优势，INS 在短时间内的定位精度也较高，再加上它的高采

样率，不仅可以得到高输出量的定位结果，而且如果将 INS 得到的位置和姿态信

息与 LiDAR 或者其他传感器得到的位置或姿态信息组合，能够得到比单一传感

器更高精度的位置和姿态信息。Tang(2015)中所用的组合导航算法中只将 IMU 的

位置、速度、姿态作为状态向量，用 LiDAR 匹配得到的结果进行修正，并没有

实时估计出 IMU 的陀螺零偏、加速度计零偏等误差参数，而是在初始时给定出

来。事实上陀螺零偏和加速度计零偏是随着时间的变化而变化的。从本文的 3.4.3
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节中将看到，本文把陀螺零偏和加速度计零偏建模成了一阶高斯马尔可夫过程，

如果在整个组合的过程中都采用给定的零偏值，那么 INS 机械编排估计出来的位

置误差、速度误差、姿态误差绝对是不准确的。本文的第 2.3.3 节中已经指出，

LiDAR匹配算法性能非常依赖于初值的给定，而初值是由 INS机械编排后给出，

所以对原有的组合导航算法进行改进，实时估计出 IMU 的陀螺零偏和加速度计

零偏并进行误差补偿是十分有必要的。 

本章第二节介绍了常用的坐标系统；第三节推导了 n 系下的惯性导航机械编

排算法，第四节详细介绍了改进前后的 LiDAR/INS 组合导航卡尔曼滤波算法。 

 

3.2 常用坐标系统 

在导航系统的研究中，坐标系的概念非常重要，只有在相对意义下，物体的

运动和在空间的位置才有意义，它是导航计算中的数学基石。导航计算中最常用

的坐标系包括惯性坐标系、地心地固坐标系、导航坐标系、载体坐标系等。在移

动制图系统中，载体为移动机器人。 

(1) 惯性坐标系(i 系) 

惯性系 i 系的原点取在地球中心，z 轴与地球自转轴平行，指向北极点，x、

y 轴均位于赤道平面内，x 轴朝向春分点，y 轴与 x、z 轴构成右手坐标系。i 系

是一种理想坐标系，它相对于惯性空间静止或做匀速直线运动，不存在旋转或者

加速度。惯性仪表的测量值都是以 i 系为参考基准。 

(2) 地心地固坐标系(e 系) 

常用的 e 系定义是 1984 世界大地坐标系(WGS-84)，原点取在地球中心，x 

轴在赤道平面内指向平均格林尼治子午圈，z 轴平行于地球平均自转轴指向北极，

y 轴与 x 轴和 z 轴构成右手坐标系。 

(3) 导航坐标系(n 系) 

导航坐标系即当地水平坐标系，是载体姿态表达的参照坐标系。原点在载体 

的中心，x 轴沿经线切向方向指向北，y 轴沿纬线切向方向指向东，z 轴与 x、y

轴构成右手坐标系，又称北东地(North-East-Down, NED)。本文选用的参考坐标

系是即为 n 系。 

(4) 传感器坐标系(b 系) 
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传感器坐标系是指捷联惯性传感器的坐标系，定义了运动物体的位置参考点 

以及姿态参考方向。坐标原点位于 IMU 的测量中心，x 轴指向载体的正前方，y

轴指向载体的右方，z 轴垂直于 x 轴和 y 轴向下，构成右手坐标系。在本文中，

认为传感器坐标系与车体坐标系(vehicle frame, v 系)的坐标轴指向一致，也可统

称为载体坐标系。 

    图 3-1 展示了 i 系、e 系、n 系的坐标系。其中 X、Y 和 Z 表示轴线，其上标

代表相应的坐标系φ和λ为载体所在的位置的维度和经度。 

Xe

Ye

ze

R

E

N

λ

φ
O

i系、e系、n系

D

Xi

Yi

Zi

春分点

赤道

本初子午线

 

图 3-1 参考坐标系 

 

 

3.3 仅靠 INS 姿态辅助的算法 

由于 INS 对载体动态的感知能力比 LiDAR 匹配要好，因此很多室内 SLAM

的研究工作将 IMU 的陀螺仪的输出量进行积分得到姿态信息，为 LiDAR 匹配提

供姿态搜索初值，再将 LiDAR 匹配后得到的准确的姿态结果去修正惯导的误差。

具体结构图如图 3-3 所示。姿态推算的过程是：利用前一时刻和当前时刻的 IMU

陀螺测量值计算出中间时刻的姿态四元数，再通过前一时刻的姿态四元数递推出

当前时刻的姿态四元数，从而求出当前时刻的姿态转移矩阵𝐶𝑏
𝑛。这种做法省去

了卡尔曼滤波算法的耗时，所以计算速度更快。 
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IMU

LiDAR 点云匹配算法

姿态推算

修正姿态

提供姿态初值

输出位置、航向

 

图 3-2 仅靠 INS 姿态辅助 LiDAR 匹配算法结构图 

从理论上来讲，这种方法存在着得到定位结果不够准确的风险，不能仅仅依

靠 LiDAR 和 INS 进行定位，一般还需要再搭载一个其他的辅助传感器，如超声

波等(杨景阳，2014)，这样反而会加大计算量。 

 

3.4 惯性导航机械编排算法 

惯性导航系统由惯性传感器陀螺仪和加速度计组成，分别用来测量载体相对

于惯性空间的转动角速度和比力(定义为载体相对于惯性空间的全加速度和引力

加速度的矢量差)信息，机械编排的主要任务是利用陀螺仪和加速度计的输出值，

通过位置、速度、姿态更新算法来实现导航参数的求解，它是一个递推计算的过

程。 

3.4.1 传感器误差补偿 

由于陀螺仪和加速度计的输出值不可避免地存在误差，例如零偏误差、交轴

耦合误差、比例因子误差和随机噪声等。所以在导航解算时必须先对惯性器件的

输出值进行误差补偿。本论文中不考虑交轴耦合和比例因子的影响。 

陀螺的角增量输出和加速度计的速度增量输出可以通过式(3.1)进行补偿

(Shin,2005): 

∆𝛉𝑘 = ∆�̃�𝑘 − 𝐛𝑔
0∆𝑡𝑘                       (3.1) 

∆𝐕𝑓,𝑘
𝑏 = ∆�̃�𝑓,𝑘

𝑏 − 𝐛𝑎
0∆𝑡𝑘                     (3.2) 

其中∆�̃�𝑘和∆�̃�𝑓,𝑘
𝑏 分别为陀螺仪和加速度计在𝑡𝑘时刻的速度增量和角速度增

量输出，∆𝑡𝑘 = 𝑡𝑘 − 𝑡𝑘−1，三维矢量𝐛𝑔
0和𝐛𝑎

0分别表示已知的陀螺零偏和加速度计
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零偏。 

由于改进前的组合导航算法中陀螺零偏和加速度计零偏是给定的，所以式

(3.1)和式(3.2)中的𝐛𝑔
0和𝐛𝑎

0为常值。但改进后的组合导航算法将陀螺零偏和加速度

计零偏建模成一阶高斯马尔可夫过程(Shin,2005)，并在计算过程中实时估计出零

偏的变化，进行补偿，详细过程将在 3.4.3 节给出。 

3.4.2 速度更新 

在连续时间下，根据哥氏定理可以推导出惯导在 n 系下的速度微分方程为： 

�̇�𝑒𝑛
𝑛 = 𝐂𝑏

𝑛𝐟𝑏 + 𝐠𝑛 − (2𝛚𝑖𝑒
𝑛 +𝛚𝑒𝑛

𝑛 ) × 𝐕𝑒𝑛
𝑛

                     (3.3) 

其中𝐕𝑒𝑛
𝑛 为载体在 e系下的速度(即地速)相对于 n系并投影在 n系下的速度矢

量，𝐟𝑏是加速度计输出的比力，2𝛚𝑖𝑒
𝑛 × 𝐕𝑒𝑛

𝑛 为哥氏加速度，𝛚𝑒𝑛
𝑛 × 𝐕𝑒𝑛

𝑛 为载体对地

向心加速度，𝐠𝑛为重力加速度。 

对速度微分方程(3.3)进行离散化后得到速度更新方程： 

𝐕𝑘
𝑛 = 𝐕𝑘−1

𝑛 + ∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 + ∆𝐕𝒈/𝑐𝑜𝑟,𝑘

𝑛                  (3.4) 

式中𝐕𝑘−1
𝑛 为上一时刻𝑡𝑘−1的惯导速度，𝐕𝑘

𝑛为待求的当前惯导速度。 

∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 = ∫ 𝑪𝑏

𝑛𝐟𝑏
𝒕𝒌
𝒕𝒌−𝟏

𝑑𝑡                                  (3.5) 

∆𝐕𝒈/𝑐𝑜𝑟,𝑘
𝑛 = ∫ [𝐠𝑛 − (2𝛚𝑖𝑒

𝑛 +𝛚𝑒𝑛
𝑛 ) × 𝐕𝑛]

𝒕𝒌
𝒕𝒌−𝟏

𝑑𝑡                     (3.6) 

其中∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 为由比力引起的速度增量在导航坐标系下的投影，简称比力积分

项。∆𝐕𝒈/𝑐𝑜𝑟,𝑘
𝑛 为由重力加速度和哥氏加速度引起的速度增量在导航坐标系下的投

影，简称重力/哥氏积分项。 

比力积分项∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 是由比力引起的速度增量，可以写成如下(Savage,1998)： 

∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 =

1

2
[𝑪𝑛(𝑘−1)

𝑛(𝑘) + I]𝑪𝑏(𝑘−1)
𝑛(𝑘−1)∆𝐕𝒇,𝑘

𝑏(𝑘−1)
                    (3.7) 

由于本文实验移动机器人小车没有高角振动且低速行驶，可以假设在相邻积

分区间内角速度和比力随时间线性变化，对积分的旋转效应和划桨效应进行补偿

(秦永元，2006)，可得： 

∆𝐕𝒇,𝑘
𝑏(𝑘−1) = ∫ 𝑪𝑏(𝑡)

𝑏(𝑘−1)𝐟𝑏
𝒕𝒌
𝒕𝒌−𝟏

𝑑𝑡   

≈ ∆𝐕𝒇,𝑘
𝑏 +

1

2
∆𝜽𝑘 × ∆𝐕𝒇,𝑘

𝑏
                                 (3.8) 

+
1

12
(∆𝜽𝑘−1 × ∆𝐕𝒇,𝑘

𝑏 + ∆𝐕𝒇,𝑘−1
𝑏 × ∆𝜽𝑘)     

∆𝐕𝒇,𝑘
𝑏 和∆𝜽𝑘分别表示加速度计和陀螺在𝑡𝑘时刻输出的的速度增量和角速度

增量。把式𝑪𝑛(𝑘−1)
𝑛(𝑘) = I − (𝜻𝑘 ×)代入式(3.7)中可得： 
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∆𝐕𝒇,𝑘
𝑛 = [I − (0.5𝜻𝑘 ×)]𝑪𝑏(𝑘−1)

𝑛(𝑘−1)∆𝐕𝒇,𝑘
𝑏(𝑘−1)

                       (3.9) 

𝜻𝑘 = [𝛚𝑖𝑒
𝑛 +𝛚𝑒𝑛

𝑛 ]𝑘−1/2∆𝑡𝑘                              (3.10) 

式中𝑡𝑘−1/2表示𝑡𝑘−1和𝑡𝑘的中间时刻，∆𝑡𝑘 = 𝑡𝑘 − 𝑡𝑘−1. 

重力/哥氏积分项中的被积函数在积分周期内变化缓慢，本文中室内移动机

器人平台运行速度大约为 1m/s，属于低速运动，则式(3.6)可简化如下： 

∆𝐕𝒈/𝑐𝑜𝑟,𝑘
𝑛 = [𝐠𝑛 − (2𝛚𝑖𝑒

𝑛 +𝛚𝑒𝑛
𝑛 ) × 𝐕𝑛]𝑡𝑘−1/2∆𝑡𝑘        (3.11) 

3.4.3 位置更新 

本节对于位置的更新采用四元数更新法(Shin, 2005)，其中经纬度的更新算法

如下： 

𝒒𝑛(𝑘)
𝑒(𝑘)

= 𝒒𝑒(𝑘−1)
𝑒(𝑘)

𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

𝒒𝑛(𝑘)
𝑛(𝑘−1)

                  (3.12) 

式中𝑡𝑘−1时刻的位置四元数𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

为已知信息，𝒒𝑛(𝑘)
𝑛(𝑘−1)

和𝒒𝑒(𝑘−1)
𝑒(𝑘)

的表达式为： 

𝒒𝑛(𝑘)
𝑛(𝑘−1)

= [
cos||0.5𝜻𝑘||
𝑠𝑖𝑛||0.5𝜻𝑘||

||𝜻𝑘||
𝜻𝑘

]                     (3.13) 

 

𝒒𝑒(𝑘−1)
𝑒(𝑘)

= [
cos||0.5𝝃𝑘||

−
𝑠𝑖𝑛||0.5𝝃𝑘||

||𝝃𝑘||
𝝃𝑘
]                    (3.14) 

其中𝝃𝑘 = 𝛚𝑖𝑒
𝑒 ∆𝑡𝑘表示相邻历元间 e 系对应的旋转矢量。由于速度更新已经

完成，所以在计算𝜻𝑘−1时需要用到的中间时刻的速度可以通过线性内插得到。经

度和纬度可以从𝒒𝑛
𝑒中解析获得(Shin, 2005)。高程可以通过中间时刻的速度计算完

成： 

ℎ𝑘 = ℎ𝑘−1 − 𝑣𝐷,𝑘−1∆𝑡𝑘                     (3.15) 

3.4.4 姿态更新 

采用更新四元数的方法来完成姿态的更新，如下所示： 

𝒒𝑏(𝑘)
𝑛(𝑘−1)

= 𝒒𝑏(𝑘−1)
𝑛(𝑘−1)

𝒒𝑏(𝑘)
𝑏(𝑘−1)

                    (3.16) 

𝒒𝑏(𝑘)
𝑛(𝑘)

= 𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑛(𝑘)

𝒒𝑏(𝑘)
𝑛(𝑘−1)

                      (3.17) 

其中，对于 b 系从𝑡𝑘−1到𝑡𝑘时刻的更新四元数为： 

𝒒𝑏(𝑘)
𝑏(𝑘−1)

= [
cos||0.5𝚽𝑘||
𝑠𝑖𝑛||0.5𝚽𝑘||

||𝚽𝑘||
𝚽𝑘

]                   (3.18) 

其中𝚽𝑘是𝑡𝑘−1时刻的 b 系转动到𝑡𝑘时刻的 b 系所对应的等效旋转矢量。等效
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旋转矢量𝚽的微分方程可以简化成如下(秦永元，2006；Bortz, 1970): 

�̇�𝑘 ≈ 𝝎𝑖𝑏
𝑏 +

1

2
𝚽𝑘 ×𝝎𝑖𝑏

𝑏 +
1

12
𝚽𝑘 × (𝚽𝑘 ×𝝎𝑖𝑏

𝑏 ) 

≈ 𝝎𝑖𝑏
𝑏 +

1

2
∆𝛉(t) × 𝝎𝑖𝑏

𝑏                            (3.19) 

式中， 

∆𝛉(t) = ∫ 𝝎𝑖𝑏
𝑏𝒕𝒌

𝒕𝒌−𝟏
𝑑𝑡                                  (3.20) 

根据比力和角速度的双子样假设，对(3.19)积分得到(Savage,2012): 

𝚽𝑘 = ∫ [𝝎𝑖𝑏
𝑏 +

1

2
∆𝛉(t) × 𝝎𝑖𝑏

𝑏 ]
𝒕𝒌

𝒕𝒌−𝟏

𝑑𝑡 

≈ ∆𝛉𝒌 +
1

12
∆𝛉𝒌−𝟏 × ∆𝛉𝒌                     (3.21) 

其中，
1

12
∆𝛉𝒌−𝟏 × ∆𝛉𝒌是二阶圆锥误差项，n 系从𝑡𝑘−1时刻到𝑡𝑘时刻的转动四

元数为： 

𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑛(𝑘)

= [
cos||0.5𝜻𝑘||

−
𝑠𝑖𝑛||0.5𝜻𝑘||

||𝜻𝑘||
𝜻𝑘
]                        (3.22) 

式中𝜻𝑘的定义参考式(3.10)。由于位置更新已经完成，中间位置可通过内插

求解。高程方向采用ℎ𝑘−1/2 = (ℎ𝑘−1 + ℎ𝑘)/2；而中间时刻的经纬分量则需要采用

内插等效旋转矢量的方法来获得： 

𝒒𝛿𝜽 = (𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

)−1𝒒𝑛(𝑘)
𝑒(𝑘)

                      (3.23) 

式中(𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

)−1是四元数𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

的求逆运算。由上式可计算出旋转矢量𝛿𝜽，取

该旋转矢量的一半0.5𝛿𝜽，计算出对应的四元数𝒒0.5𝛿𝜽，中间时刻的位置四元数则

可得出： 

𝒒𝑛(𝑘−1/2)
𝑒(𝑘−1/2)

= 𝒒𝑛(𝑘−1)
𝑒(𝑘−1)

𝒒0.5𝛿𝜽                    (3.24) 

从位置四元数𝒒𝑛(𝑘−1/2)
𝑒(𝑘−1/2)

中可以解算出中间时刻的纬度和经度。 

在计算过程中，由于计算误差等的影响，四元数𝒒𝑏
𝑛会逐渐失去规范化特性，即

四元数的模不等于 1，所以在每次𝒒𝑏
𝑛得到更新后或者更新若干次后需要对它进行

规范化处理，如下： 

𝑞𝑖 =
�̂�𝑖

√�̂�0
2+�̂�1

2+�̂�2
2+�̂�3

2
,𝑖 = 0,1,2,3           (3.25) 

式中𝑞𝑖和�̂�𝑖分别表示规范化处理后和处理前四元数第 i 个元素。 
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3.5 LiDAR/INS 组合导航算法 

图 3-2 描述了本文中 LiDAR/INS 组合导航算法的架构。IMU 输出的陀螺仪

和加速度计信息通过 3.3 节中的机械编排算法计算得出位置和姿态信息，不仅为

LiDAR 点云匹配算法提供搜索初值，还与 LiDAR 匹配搜索后的位置和姿态信息

进行卡尔曼滤波组合，得到的组合后的位置误差和姿态误差信息用于更新 INS

机械编排的位置、姿态，估计出的惯导陀螺零偏和加速度计零偏用于补偿传感器

参数误差。 

IMU

LiDAR

LiDAR/INS 

EKF组合

点云匹配算法

机械编排

更新  位置、姿态

加速度

角速度
位置、姿态

提供搜索初值

位置、航向

零偏修正

输出

 

图 3-3 LiDAR/INS 组合导航算法结构图 

 

3.5.1 INS 误差状态模型 

受惯性传感器误差、重力误差、初始导航状态误差和机械编排算法计算误差

等影响，导航更新获得的导航参数均含有误差。本节通过惯性导航的误差微分方

程，来描述 INS 不同误差随时间的变化规律。所采用的方法是基于惯导微分方程

进行误差扰动分析或者偏微分取至一阶近似，建立详细的 INS 连续时间误差微分

方程，下面将具体给出位置、速度、姿态的微分方程，作为后续的误差传递分析

的基础。 

位置误差方程： 

  (3.26) 

  (3.27) 

  (3.28) 

1
+N

N

M M
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R h R h
h  
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速度误差方程： 
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   (3.31) 

姿态误差方程： 

  (3.32) 

     (3.33) 

    (3.34) 

式 中 ， 表 示 位 置 的 纬 度 、 经 度 和 高 程 误 差 ， 

表 示 n 系 下 北 向 、 动 向 和 地 向 速 度 误 差 ，

表示 n 系下的姿态误差， 表示加速度计

输出在 n 系（NED）下的投影， 表示加速度计三轴输

出的误差在 n 系的投影， 表示陀螺三轴输出误差在 n

22
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系的投影。 

以上建立了完整的惯性导航误差动态方程，基于该方程可以进行纯惯导误差

传递分析和建立组合导航 Kalman 滤波状态方程。在进行 LiDAR 搜索匹配时，

准确的搜索初值非常重要，惯性传感器的残余误差是影响给定初值精度的重要误

差源，需要在组合导航滤波器中对重要的惯性传感器误差参数进行估计和补偿，

主要是加速度计和陀螺的零偏误差。常用的做法是将上述误差模型化，并将其增

广到系统状态量中进行在线估计。 

 

3.5.2 基于 15 维状态向量的卡尔曼滤波算法 

卡尔曼滤波算法作为一种最重要的最优估计理论被广泛应用于各个领域，在

组合导航系统的设计方面运用的尤其成功。算法设计的重点在于如何合理地构建

系统的状态方程和观测方程。首先选取系统状态量，为保证系统线性化，一般采

用误差状态模型。改进后的组合导航滤波器状态向量由三个方向的导航状态误差

和 IMU 传感器零偏组成，共 15 维。对于中低精度的惯导系统，由于 IMU 比例

因子误差相比零偏误差对组合导航精度的影响更小，因此这里不实时估计 IMU

比例因子误差，可以减小状态向量位数和算法的复杂性。为了减少单位转换对精

度的损失，改进后的组合算法将 x、y 轴的位置误差单位均设成米。 

误差状态向量定义为： 

𝒙(𝑡) = [(𝛿𝒓𝐼𝑁𝑆
𝑛 )𝑇(𝛿𝒗𝐼𝑁𝑆

𝑛 )𝑇𝝓𝑇𝒃𝑔
𝑇𝒃𝑎

𝑇]         (3.35) 

式中，𝛿𝒓𝐼𝑁𝑆
𝑛 为惯导的三轴位置误差向量，分别表示北东地三个方向上的位

置误差；𝛿𝒗𝐼𝑁𝑆
𝑛 为惯导的三轴速度误差向量，三个向量分别表示北东地三个方向

上的速度误差；𝝓为三维姿态误差向量；𝒃𝑔为三轴陀螺零偏向量；𝒃𝑎为三轴加速

度计零偏向量。将零偏误差建模为一阶高斯马尔可夫过程，其微分方程为： 

{
�̇�𝑔(𝑡) = −

1

𝑇𝑔𝑏
𝒃𝑔(𝑡) + 𝒘𝑔𝑏(𝑡)

�̇�𝑎(𝑡) = −
1

𝑇𝑎𝑏
𝒃𝑎(𝑡) + 𝒘𝑎𝑏(𝑡)

               (3.36) 

LiDAR/INS 组合导航卡尔曼滤波系统的连续时间误差状态方程为： 

�̇�(𝑡) = 𝐅(𝑡)𝒙(𝑡) + 𝐆(𝑡)𝒘(𝑡)                   (3.37) 

式中，𝒙为状态向量，𝒙(𝑡)为 t 时刻的系统状态。𝐅(𝑡)为系统动态矩阵；𝐆(𝑡)

为系统噪声驱动矩阵；𝒘(𝑡)为系统激励噪声过程。 
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对状态方程进行离散化处理得到： 

𝒙𝑘 = 𝚽𝑘/𝑘−1𝒙𝑘−1 + 𝐆𝑘−1𝐰𝑘−1                (3.38) 

其中，𝒙𝑘分别表示 时刻的系统状态向量，𝚽𝑘/𝑘−1为离散后的状态转移矩阵，

𝐆𝑘−1为系统噪声驱动阵，𝐰𝑘−1为状态的过程噪声向量。 

𝚽𝑘/𝑘−1和𝐰𝑘的表达式分别如下： 

𝚽𝑘/𝑘−1 = 𝑒𝑥𝑝(𝐅(𝑡𝑘)∆𝑡) ≈ 𝐈 + 𝐅(𝑡𝑘)∆𝑡          (3.39) 

{
𝐸[𝒘𝑘] = 0

𝐸[𝒘𝑘𝒘𝑗
𝑇] = 𝐐𝑘𝛿𝑘𝑗

                       (3.40) 

式(3.40)中， 

𝛿𝑘𝑗 = {
0,𝑗 ≠ 𝑘
1,𝑗 = 𝑘

                     (3.41) 

𝐐𝑘 ≈𝚽𝑘𝐆(𝑡𝑘)𝐐𝐆(𝑡𝑘)
𝑇𝚽𝑘

𝑇
∆𝑡                  (3.42) 

𝐐 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜹𝑔
2 , 𝜹𝑎

2)                         (3.43) 

𝐐为驱动白噪声𝒘(𝑡)的方差强度；𝜹𝑔, 𝜹𝑎分别为陀螺和加速度计的三轴标准

差向量。 

LiDAR 搜索匹配算法能给出移动机器人的位置和航向信息，LiDAR 给出的

位置可以模型化为真实位置和位置噪声之和，给出的航向可以模型化为真实航向

和航向噪声之和，这里位置噪声和航向噪声一般简化为高斯白噪声；INS 输出的

位置和姿态可以建模为位置真值和误差之和。将两系统的位置和姿态求差作为松

组合 Kalman 滤波器的观测量，建立观测方程为： 

𝒛𝑘 = [
𝒓𝐼𝑀𝑈
𝑛 − 𝒓𝐿𝑖𝐷𝐴𝑅

𝑛

𝜙𝐼𝑀𝑈
𝑛 − 𝜙𝐿𝑖𝐷𝐴𝑅

𝑛 ] = 𝐇𝑘𝒙𝑘 + 𝒗𝑘            (3.44) 

式中，观测向量𝒛𝑘为四维向量，由三轴位置误差向量和一维航向向量组成。

之所以没有像 Tang(2015)中加上俯仰和横滚角，是因为室内环境中的地面大部分

只能是近似平坦，而并不是绝对平坦，如果强制将来自 LiDAR 的俯仰角和横滚

角一直设为 0，会在计算过程中影响位置误差的估计，因此本节将姿态的观测信

息改为只采用航向信息，在计算过程中估计俯仰角和横滚角，但是 LiDAR 观测

量中的 z 轴位置仍设为 0. 

式中，𝐇𝑘为 4*15 维的量测矩阵；𝒗𝑘是测量噪声向量。由于本文中认为 b 系

和 v 系是同一坐标系，且不考虑安装角误差和杆臂对整个系统的影响，那么根据

Shin(2005)论文中扩展卡尔曼滤波的量测模型，本文中的量测矩阵𝐇𝑘可以简化表

示为： 

k
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𝐇𝑘 = [

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 −1 0 0 0 0 0 0

]   (3.45) 

𝒗𝑘是测量噪声向量，满足𝒗𝑘~𝑁(𝟎, 𝐑𝑘)。 

𝐑𝑘 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜹𝑟
2, 𝛿𝜙

2)                      (3.46) 

𝐑𝑘为量测噪声方差阵，𝜹𝑟 , 𝛿𝜙是位置误差和姿态误差，根据 LiDAR 的性能

和 LiDAR 搜索匹配方法的精度给出。 

在一个卡尔曼滤波周期中，卡尔曼滤波的信息更新过程可以分为预测过程和

更新过程。一步预测的状态及其协方差阵为： 

�̂�𝑘/𝑘−1 = 𝚽𝑘/𝑘−1�̂�𝑘−1                     (3.47) 

   𝐏𝑘/𝑘−1 = 𝚽𝑘/𝑘−1𝐏𝑘−1𝚽𝑘/𝑘−1
𝑇 + 𝐆𝑘−1𝐐𝑘−1

𝐆𝑘−1
𝑇            (3.48) 

在更新过程中首先计算增益矩阵𝐊𝑘。然后更新系统状态及误差协方差阵。

当𝐐𝑘为非负定，𝐑𝑘为正定阵时，𝒙𝑘的最优估计�̂�𝑘可按下述方求解： 

𝐊𝑘 = 𝐏𝑘/𝑘−1𝐇𝑘
𝑇(𝐇𝑘𝐏𝑘/𝑘−1𝐇𝑘

𝑇 + 𝐑𝑘)
−1           (3.49) 

�̂�𝑘 = �̂�𝑘/𝑘−1 + 𝐊𝑘(𝒛𝑘 − 𝐇𝑘�̂�𝑘/𝑘−1)               (3.50) 

𝐏𝑘 = (𝐈 − 𝐊𝑘𝐇𝑘)𝐏𝑘/𝑘−1                       (3.51) 

式(3.47)-(3.51)就是离散系统中卡尔曼滤波的基本方程，只要给定初值�̂�0和

𝐏0，根据 k 时刻的量测就可以递推计算任意时刻 k 的状态估计�̂�𝑘。然后再将状态

误差�̂�𝑘反馈到 INS 机械编排中去修正最后的导航输出量，反馈后的结果也将作

为下一时刻的 LiDAR 搜索匹配初值。 

但要正确实现 LiDAR/INS 卡尔曼滤波算法，除了前面所提到的之外，还需

要注意以下几点： 

(1) 在构成量测方程时 LiDAR 和 INS 得到的位姿结果的参考坐标系要统一。 

本文的 2.3 节详细描述了 LiDAR 的数学模型和定位过程，LiDAR 搜索匹配完成

后得到的相对位置是基于世界坐标系下的，经过高斯投影后得到的坐标系是东北

天，而 INS 机械编排后得到的位置和姿态是基于 n 系下的，是北东地坐标系，所

以需要转换成同一参考坐标系下。LiDAR 匹配后计算出来的姿态是 LiDAR 的局

部坐标系前左上相对于东北天坐标系之间的旋转矢量，而 INS 得到的姿态是 b

系相对于 n 系的旋转矢量，所以还需将 LiDAR 计算出的姿态乘以 b 系相对于前

左上坐标系的旋转矢量和东北天坐标系相对于北东地坐标系之间的旋转矢量。 

(2) 初始位姿要尽可能给地较为准确。MEMS 级别的惯导由于自身设备的噪 
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声过大，无法进行初始对准，所以在初始化时便要给出较为准确的航向和位置信

息。 

(3) P 阵是状态向量的误差协方差阵，可表示为： 

𝐏 = E{𝒙, 𝒙𝑇} = 𝒅𝒊𝒂𝒈(𝛿𝑥
2, 𝛿𝑦

2, 𝛿ℎ
2, 𝛿𝑣𝑥

2 , 𝛿𝑣𝑦
2 , 𝛿𝑣𝑧

2 , 𝛿 𝑥
2 , 𝛿 𝑦

2 , 𝛿 𝑧
2 )      (3.52) 

P阵的初始值P0可根据以下原则给定：𝛿𝑥, 𝛿𝑦, 𝛿ℎ是根据初始位置的精度给定，

本文中给出的是厘米级；由于本文的移动机器人系统是从静止状态开始实验，所

以𝛿𝑣𝑥, 𝛿𝑣𝑦, 𝛿𝑣𝑧都是较小的值，本文给出的是 0.0001m/s(董绪荣，1998)；𝛿 𝑥, 𝛿 𝑦, 𝛿 𝑧

是初始姿态的精度，根据经验，本文给出的分别是 1°、1°和 5°。 
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4 组合导航算法近实时性改进 

4.1 引言 

在本文的 LiDAR/INS 组合导航系统中，尽管改进后的高斯-牛顿搜索方法和

组合导航算法能够大大减少 LiDAR 扫描匹配的时间，但 LiDAR 扫描匹配的耗时

仍然超过了 IMU 的采样间隔。如果使用改进前的标准 Kalman 滤波算法，即当

LiDAR 观测数据接收后，立即开始进行 LiDAR 数据解算，则后续得到的 IMU

观测数据将会被缓存起来不处理，一直等待到 Kalman 滤波组合更新完成后才能

进行下一个 IMU 历元数据的解算，IMU 数据并不能及时处理，而且更新完成后

得到的组合导航结果也并不是当前时刻的结果，这就造成了组合导航结果输出的

阻塞和延迟，影响系统的实时性能。针对这个问题，本节提出了一种基于状态转

移的实时性解决办法，即一步状态转移法 (One-Step-Error-State-Transition, 

OSEST).这种状态转移的方法曾经应用在 GNSS/INS 组合系统中(章红平，常乐等，

2016)，但还没有被应用在 LiDAR/INS 组合系统中。本文采用这种方法是因为该

方法不仅计算量小，易于实现，而且可靠性高。本章将详细介绍该方法的具体实

现过程和数学模型。但本文还没有把改进的实时性算法移植到嵌入式平台上，真

正实现移动机器人平台在室内一边行走一边在所搭载的计算机上形成周围环境

的地图，所以只能叫近实时处理算法。 

4.2 OSEST 算法详细过程 

第 4.1 节中提到 LiDAR 匹配算法耗时过长是实时性算法的一个主要矛盾，

为了解决由于 LiDAR 匹配算法耗时过长所带来的数据延迟、等待等问题，本文

将 LiDAR 扫描匹配、组合更新和 INS 机械编排、Kalman 预测分解成具有优先级

别的两个线程独立运行。处理时序示意如图 4-1 所示，在 LiDAR 的采样时刻𝑡𝑘，

开始在 LiDAR 线程中进行 LiDAR 扫描匹配算法解算，并保存该时刻的预测误差

协方差矩阵和机械编排解算的导航状态；同时在 IMU 线程中，一直保持着 INS

机械编排和 Kalman 预测的计算。当 LiDAR 扫描匹配完成后，开始进行组合更

新计算，但组合更新计算完成后的时刻已经不是𝑡𝑘了，所以还需要将滞后计算出

来的反映 LiDAR 采样时刻𝑡𝑘的状态参数估计量𝒙𝑡𝑘以及状态参数协方差估计量

𝐏𝑡𝑘正确转移到计算完成时刻（即当前时刻，图中为𝑡𝑗），以修正当前时刻的 INS



武汉大学硕士论文 

34 

 

机械编排误差，输出实时的组合导航结果。OSEST 算法就是将𝑡𝑘时刻的状态参

数估计量𝒙𝑡𝑘以及状态参数协方差估计量𝐏𝑡𝑘一步转移得到𝑡𝑗时刻的状态参数估计

量𝒙𝑡𝑗以及状态参数协方差估计量𝐏𝑡𝑗，4.3 节是具体推导该方法的过程。 

t

LiDAR采样时刻 t0 (tk)

IMU 采样间隔,

完成机械编排和预测

 组合更新完成时刻 tj

LiDAR 采样时间 t1 (tk+1)

LiDAR 采样间隔

IMU 线程

LiDAR 线程

ss ss

t

LiDAR搜索匹

配完成时刻

LiDAR 搜索间隔

滤波更新

状态转移  

图 4-1 处理时序示意图 

 

4.3 建立 OSEST 算法的数学模型 

本节将根据 OSEST 的实现过程推导出其具体的数学公式。卡尔曼滤波中状

态转移是根据 k 时刻的状态估计 j 时刻（j>k）的状态，即根据 k 个观测向量𝒛1，

𝒛2…𝒛𝑘对状态向量𝒙𝑗作线性最小方差估计�̂�𝑗/𝑘(Shin, 2005)： 

𝒙𝑗/𝑘 = 𝐄[𝒙𝑗|𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘]                       (4.1) 

考虑到𝚽𝑘+1/𝑘−1 = 𝚽𝑘+1/𝑘𝚽𝑘/𝑘−1，则状态向量𝒙𝑗可由等式(3.28)推导得出： 

𝒙𝑗 = 𝚽𝑗/𝑘𝒙𝑘 +∑ 𝚽𝑗/𝑖𝐆𝑖/𝑖−1𝒘𝑖−1
𝑗
𝑖=𝑘+1 ，𝑘 < 𝑗            (4.2) 

将式(4.2)代入式(4.1)中，得到： 

�̂�𝑗/𝑘 = 𝐄[𝒙𝑗|𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘]  

= 𝐄[(𝚽𝑗/𝑘𝒙𝑘 + ∑ 𝚽𝑗/𝑖𝐆𝑖/𝑖−1𝒘𝑖−1
𝑗
𝑖=𝑘+1 )|𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘]         (4.3) 

= 𝐄[𝚽𝑗/𝑘𝒙𝑘|𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘] + ∑ 𝚽𝑗/𝑖𝐆𝑖/𝑖−1𝐄[𝒘𝑖−1|
𝑗
𝑖=𝑘+1 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘]  

根据等式(3.28)和(3.34)可知，𝒘𝑖−1只对𝒙𝑖−1有影响，与观测值𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘不

相关。而且，由于𝒘𝑖−1为白噪声，是零均值的随机变量序列，与时间无关，因此

等式(4.3)可以简化为： 

�̂�𝑗/𝑘 = 𝚽𝑗/𝑘𝐄[𝒙𝑘|𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑘] = 𝚽𝑗/𝑘�̂�𝑘                (4.4) 

其中，𝒙𝑘为状态向量𝒙𝑘更新后的估计量。 

定义𝒙𝑗/𝑘为𝒙𝑗和�̂�𝑗/𝑘的误差，如下所示： 

�̃�𝑗/𝑘 = 𝒙𝑗 − 𝒙𝑗/𝑘 
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      = 𝚽𝑗/𝑘𝒙𝑘 + ∑ 𝚽𝑗/𝑖𝐆𝑖/𝑖−1𝒘𝑖−1
𝑗
𝑖=𝑘+1 −𝚽𝑗/𝑘�̂�𝑘 

= 𝚽𝑗/𝑘�̃�𝑘 + ∑ 𝚽𝑗/𝑖𝐆𝑖/𝑖−1𝒘𝑖−1
𝑗
𝑖=𝑘+1                 (4.5) 

由等式(3.30)可得出𝒘𝑖−1的协方差为： 

 𝐄[𝒘𝑖−1𝒘𝑖−1
𝑇] = 𝐐𝑖−1                       (4.6) 

则�̃�𝑗/𝑘的协方差矩阵可表示为: 

𝐏𝑗/𝑘
− = 𝐄[�̃�𝑗/𝑘�̃�𝑗/𝑘

𝑇 ] 

= 𝚽𝑗/𝑘𝐄[�̃�𝑘𝒙𝑘
𝑇]𝚽𝑗/𝑘

𝑇 + ∑ 𝚽𝑗/𝑖
𝑗
𝑖=𝑘+1 𝐆𝑖/𝑖−1𝐄[𝒘𝑖−1𝒘𝑖−1

𝑇 ]𝐆𝑖/𝑖−1
𝑇 𝚽𝑗/𝑖

𝑇       

= 𝚽𝑗/𝑘�̂�𝑘𝚽𝑗/𝑘
𝑇 + ∑ 𝚽𝑗/𝑖

𝑗
𝑖=𝑘+1 𝐆𝑖/𝑖−1𝐐𝑖−1𝐆𝑖/𝑖−1

𝑇 𝚽𝑗/𝑖
𝑇               (4.7) 

由于𝐆𝑖/𝑖−1是正定矩阵，因此满足𝐆𝑖/𝑖−1𝐐𝑖−1𝐆𝑖/𝑖−1
𝑇 = 𝐐𝑖−1. 

定义𝐌𝑗,𝑘+1 = ∑ 𝚽𝑗/𝑖
𝑗
𝑖=𝑘+1 𝐐𝑖−1𝚽𝑗/𝑖

𝑇 ，可以得到： 

𝐌𝑘+1,𝑘+1 = 𝐆𝑘+1/𝑘𝐐𝑘𝐆𝑘+1/𝑘
𝑇 = 𝐐𝑘 

  𝐌𝑗+1,𝑘+1 = 𝐐𝑗 +𝚽𝑗+1/𝑗𝐌𝑗,𝑘+1𝚽𝑗+1/𝑗
𝑇 ,  (j>k+1)       (4.8) 

综上所述，状态转移公式可以总结为： 

�̂�𝑗/𝑘 = 𝚽𝑗/𝑘�̂�𝑘 

𝐏𝑗/𝑘
− = 𝚽𝑗/𝑘�̂�𝑘𝚽𝑗/𝑘

𝑇 +𝐌𝑗,𝑘+1                  (4.9) 

由式(4.9)可以看出，状态向量和它的协方差阵可以由累积的状态转移矩阵及

状态噪声阵得到，把 LiDAR 采样时刻看作是 k 时刻，LiDAR/INS 组合更新计算

完成时刻看作是 j 时刻，利用式(4.9)可以把 k 时刻的状态参数更新估计量以及状

态参数协方差更新估计量转移到 j 时刻，进而在更新计算完成时刻进行组合更新。 
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5 实测实验与分析 

5.1 引言 

前面 2、3、4 节系统地描述了本文对整个 LiDAR/INS 组合系统的算法方面

的改进。文章为了验证前面章节中提出的改进算法的性能，搭建了一套

LiDAR/INS 组合的室内 SLAM 系统的软硬件平台进行仿真和实验验证。本章第

2 节详细介绍了文本搭建的软硬件平台；第 3 节分别计算了第二章提出的 LiDAR

高斯-牛顿匹配算法和改进前的 IMLE 算法的匹配耗时，并进行对比分析，验证

了高斯-牛顿算法的高效性；第 4 节对比分析了 LiDAR/INS 组合的定位制图结果、

仅靠 INS姿态辅助的LiDAR定位制图结果以及单一LiDAR匹配的定位制图结果，

证明了本文提出的 LiDAR/INS 组合算法的可靠性；第 5 节通过对比后处理算法

和近实时算法的输出延迟，验证了第 4 章所提的近实时算法的可行性。 

5.2 室内移动测图的 UGV 平台设计 

本文将测量传感器 LiDAR 和惯导集成搭载在移动小车平台上构成整个系统

的硬件平台，称作室内移动测图的 UGV(Unmanned Ground Vehicle)平台(简称

UGV 平台)，如图 5-1 所示。IMU、电源、所需的连接线全部被封装在盒子里面，

把 LiDAR 固定安装在盒子的顶端，只在盒子的旁边留出接口，这样集成不仅方

便安装和拆卸，而且让整个 UGV 平台看起来干净整洁。 
 

 
 

图 5-1 组合系统的 UGV 硬件平台 

LiDAR 
路由器 内置 MTiG 
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所用的 LiDAR 和 IMU 传感器的性能参数如表 5-1 和表 5-2 所示。LiDAR 是

整个室内 SLAM 系统中的核心传感器，承担着定位和制图两项工作，所选用的

型号是 Hokuyo 公司生产的 UTM-30LX-EW。采样频率为 40Hz，扫描的角度范

围为 270°，角度分辨率为 0.25°，能够探测到的距离范围为 0.1m-30m，测量

精度为毫米级，属于中等精度的 LiDAR，LiDAR 直接将采集到的距离数据通过

网口传送给计算机。所选用的 IMU 型号是 MTiG，属于 MEMS 级别的惯导，采

样频率为 200Hz，角度随机游走和速度随机游走分别为3°/√h和0.12m/s/√h，陀

螺零偏 200°/h，加速度计零偏为 200mGal(1Gal = 1cm/s2)，MTiG 以增量形式输

出陀螺和加速度计的原始测量值，用于后续的组合导航解算 (Xsens 

Technologies,2014)。 

表 5-1 LiDAR 主要性能指标 

Hokuyo UTM-EX 型 LiDAR 参数 

采样频率 40HZ 

测量率 43200 个点/每秒 

波长 905nm 

扫描距离范围 0.1m-30m 

测量精度 
0.1~10m:±30mm 

10m~30m:±50mm 

测量噪声 10mm 

扫描角度范围 270° 

角度分辨率 0.25° 

接口 Ethernet 100BASE-TX 

输出 同步脉冲 

重量 210g 

 

表 5-2 MTiG 的主要性能指标 

采样频率 200Hz 

零偏 200 degree/h 

加速度计零偏 
2000 mGal 

(1 Gal=1 cm/s2) 

角度随机游走 3°/√h 

速度随机游走 0.12m/s/√h 
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重量 55g 

 

图 5-2 是基于 Visual Studio 2012 集成开发环境和 Qt SDK 开发的软件平台，

在本文中用于数据后处理和定位制图工作，取名叫 NAVIS(Tang,2014)。本文的工

作是改进 NAVIS 中的算法部分。图 5-2 显示了 NAVIS 软件的 GUI 界面，它主要

由资源管理窗口，地图显示窗口，实时信息窗口和控制工具栏组成。资源管理窗

口存储着所有系统中所需的数据源，如概率地图，UGV 机器人，机器人的轨迹

以及 LiDAR 和 IMU 的原始数据；地图显示主窗口显示出通过算法处理后得到的

UGV 定位和制图结果；机器人的位置姿态等信息将实时地显示在软件下方的实

时信息窗口中；在软件上方的控制工具栏中，通过点击按钮可以执行相对应的数

据处理或者仿真工作。软件右侧的 Camera Video 等窗口是为以后搭载视觉传感

器准备的。 

 

图 5-2 组合系统的 NAVIS 软件平台 

 

本文后处理工作中的实验数据均是从FGI开放式图书馆中采集得到。图5-4(a)

是图书馆的 3D 环境效果图，从中可以看到，馆内的特征信息非常丰富，有多个

矩形的书架、柜子和门等，图 5-4 (b)显示了真实环境中部分书架的形状。这些书

架、柜子以及门的边缘特征易于提取，对于 LiDAR 来说都是非常好的特征点。

该图书馆占地面积 28*12m2，不仅有长廊还有多处拐角，既有特征信息丰富的地

方，也有特征不明显匹配效果不好的地方，可以满足本文实验中所需的不同场景。 

控制工具栏 

资 源 管

理窗口 

地图显示窗口 

实时信息窗口 
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(a) 

 

(b) 

图 5-4 (a) FGI 图书馆的 3D 效果图；(b) FGI 图书馆的部分真实环境 

 

5.3 高斯-牛顿算法与 IMLE 算法的耗时性分析 

本文采用基于高斯-牛顿迭代法 LiDAR 匹配搜索，主要是因为该算法能大大

减少匹配耗时，这样不仅可以节省总制图时间，还为第 4 章所提出的近实时性改

进算法提供了便利，即使不降低 LiDAR 的采样率，LiDAR 匹配算法仍然能在

25ms 的采样周期内处理完成。 

为了验证 2.3 章所提出的高斯-牛顿算法的性能，本节将用高斯-牛顿算法的

匹配搜索耗时与用 IMLE 算法的耗时进行了对比分析，如图 5-5 所示。每接收到

一帧 LiDAR 点云数据，就要进行一次匹配搜索。由图 5-5 可看出，在整个运行
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过程中，高斯-牛顿算法所需的匹配耗时都远远小于 IMLE 算法的匹配耗时。从

表 5-3 的统计结果可以看到，利用高斯-牛顿算法的 LiDAR 数据平均匹配耗时为

10.89ms，最大值为 14.44ms，而利用 IMLE 算法的平均匹配耗时为 58.53ms，最

大值高达 88.16ms。统计结果表明，高斯-牛顿算法使得 LiDAR 数据的平均匹配

耗时比原来减小了约 4 倍，最大值减小了约 5 倍。因此，根据图 5-5 和表 5-3 的

结果可以看出，本文所采样的高斯-牛顿算法能够使得 LiDAR 搜索匹配耗时大大

减小，提高了系统的工作效率。 

 

 

图 5-5 高斯-牛顿算法和 IMLE 算法匹配耗时对比 

表 5-3 高斯-牛顿算法和 IMLE 算法匹配耗时统计表 

 高斯-牛顿算法 IMLE 算法 

平均值(ms) 10.89 58.53 

最大值(ms) 14.44 88.16 
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5.4 INS 辅助对高斯-牛顿匹配的影响分析 

第 2.3.3 节提到，搜索初值给定地准确与否决定着高斯-牛顿算法是否能正确

迭代得到最优解。根据第 3 节的理论分析，LiDAR/INS 组合导航算法能够为

LiDAR 搜索匹配提供更为准确的初值，因此，本节将分别对有 INS 辅助和无 INS

辅助的系统进行实验，并将制图的结果与高精度的 TLS(Terrestrial Laser Scanner, 

FARO Focus3D 330X)的制图结果进行对比分析。 

图 5-6(a)是利用 INS 位置和姿态信息与 LiDAR 进行组合，将组合后的结果

对 LiDAR 匹配进行辅助后的制图结果；图 5-6(b)和 5-6(c)分别是仅靠惯导陀螺输

出积分得到的姿态信息对LiDAR搜索提供初值和完全无 INS辅助时的制图结果，

图 5-6(d)是 TLS 的制图结果。由此可以看出，图 5-6(a)和 5-6(d)绘制出的形状基

本一样，虽然图 5-6(a)中物体的轮廓比 5-6(d)中对应物体的轮廓噪声更大，这主

要是由于本文所选用的 Hokuyo 的 LiDAR 精度不如 TLS 的精度高；图 5-6(b)显

示在开始一段时间绘制出的地图形状较为准确，但长时间工作后便开始出现偏差；

而图 5-6(c)中显示的地图完全是混乱的。 

 

 

(a) 
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(b) 

 

 

 

(c) 

 



LiDAR/INS 组合的室内定位与制图(SLAM)算法改进 

43 

 

 

(d) 

图 5-6 (a)INS辅助 LiDAR的制图结果; (b)仅利用 INS姿态信息辅助LIDAR 的制图结果；

(c)LiDAR 单独的制图结果；(d)TLS 绘制的参考地图 

 

为了验证改进后 LiDAR/INS 组合算法的制图效果，图 5-7(a)(b)是将图

5-6(a)(d)结果中比较清晰的一部分截取出来，并选择了不能移动的书架拐角或和

墙壁拐角作为主要特征点，共计 67 个特征点，选择 TLS 制图结果中特征点的坐

标为参考真值，通过统计出图(a)对应特征点的坐标相对于参考真值的 RMS 值，

得出改进后 LiDAR/INS 组合算法的制图精度。表 5-4 列出了统计结果，RMS 值

为 0.0562m，属于厘米级，由于本文中地图的最小分辨率为 0.01m，加上考虑到

人工选取特征点的操作误差，所以 LiDAR/INS 组合算法的制图精度是可以接受

的。由于在室内 SLAM 中，制图和定位是相辅相成的，LiDAR 扫描出的移动机

器平台到环境中障碍物的距离信息是一定的，因此，如果地图绘制正确，那么说

明移动机器平台的定位结果也是准确的。 
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(a) 

 

(b) 

5-7 (a)部分 LiDAR/INS 组合制图结果及所选的特征点；(b)部分 TLS 制图结果及所选的特征

点 
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表5-4. 所选特征点的结果精度统计表 

 

 

 

图 5-8(a)、(b)、(c)分别是 LiDAR/INS 组合定位定姿结果、仅靠 INS 姿态辅

助 LiDAR 定位结果和单一 LiDAR 进行搜索匹配的定位结果。将移动机器平台的

初始位置设为原点，初始航向是与北向的夹角，为 45°。图 5-9 和图 5-10 分别

是 LiDAR/INS 组合定位与仅靠 INS 姿态辅助 LiDAR 定位结果之间的差异和

LiDAR/INS 组合定位与 LiDAR 单独匹配定位结果之间的差异。表 5-5 和表 5-6

是相应的差异统计结果。从图5-9的曲线中反映出位置、航向误差都是在大约100s

以后突然开始增大，位置误差逐渐增加到了接近 1m 左右再开始缓慢下降，而姿

态误差是快速增大到 3°左右再缓慢上升。从表 5-5 的统计结果中可以看出，北

向位置的平均差异为 0.201m，最大为 0.861m，RMS 为 0.342m；东向位置的平

均差异为 0.170m，最大为 0.889m，RMS 为 0.300m；航向的平均差异为 1.350°，

最大为 4.314°，RMS 为 2.050°。在前 100s 期间，两者的差异非常小，因此反

映在地图上，前 100s两者的制图结果近似，从第 100s后仅靠 INS姿态辅助 LiDAR

定位的地图绘制开始出现偏差现象。 

图 5-10 中的差异曲线表明，北向位置和东向位置在运行开始后 8s 左右，单

一 LiDAR 匹配与 LiDAR/INS 组合的结果差异开始逐渐增大，表 5-6 显示北向位

置平均差异为 4.741m，最大为 7.867m，RMS 为 5.002m，东向位置的平均差异

为 6.439m，最大为 10.354m，RMS 为 6.734m，在室内环境中，位置误差如果达

到了 5、6m，完全可以判定为定位结果错误。图 5-10 中的航向误差曲线表明，

从开始到第 60s 期间，航向差异都比较小，基本维持在 1°以下，到第 60s 后，

航向误差开始增大，但从 60s 至 100s 期间，航向误差也都维持在 2°以下，到第

100s 后，航向误差开始突然增大到 15°左右。图 5-9 中也是从 100s 左右之后，

位置、航向误差开始增大。从图 5-8(a)中 100s 之后的航向曲线可看出，这段时间

移动机器平台转弯次数较多，航向变化明显，可以表明，动态信息越丰富的情况

下越能发挥 INS 的作用。表 5.5 中的航向误差统计结果显示，航向误差平均为

6.786°，最大为 17.268°，RMS 为 9.931°，这个误差已经远远超出 LiDAR 的

角度分辨率 0.25°几十倍。因此，在没有 INS 辅助，仅靠 LiDAR 单独进行高斯-

 Feature Points RMS (m) 

LiDAR/INS组合制图 67 0.0562 
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牛顿迭代匹配时的定姿结果也是不准确的，而且动态过大时仅靠 INS 的姿态信息

也无法给出准确的结果。 

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

图 5-8 (a)LiDAR/INS 组合定位定姿结果；(b)仅 INS 姿态信息辅助定位定姿结果; (c)LiDAR

单独定位定姿结果 

 

图 5-9 LiDAR/INS 组合定位结果与仅 INS 姿态辅助 LiDAR 定位结果之间的差异 
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表 5-5 LiDAR/INS 组合定位结果与仅 INS 姿态辅助 LiDAR 定位结果的差异统计 

 

 

图 5-10 LiDAR/INS 组合定位结果与 LiDAR 单独定位结果之间的差异 

 

表 5-6 LiDAR/INS 组合定位结果与 LiDAR 单独定位结果的差异统计 
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北向位置 0.342(m) 0.202(m) 0.861 (m) 

东向位置 0.301m) 0.170(m) 0.889 (m) 

航向 2.050 (degree) 1.351(degree) 4.314(degree) 

 RMS ERROR MEAN ERROR MAXIMUM ERROR 

北向位置 5.002(m) 4.741 (m) 7.867(m) 

东向位置 6.734m) 6.439 (m) 10.354(m) 

航向 9.931(degree) 6.7861(degree) 17.268 (degree) 
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5.6 近实时算法的实验验证 

5.6.1 精度验证 

为了验证本文提出的近实时算法的定位和制图精度，图 5-11 是由本文改进

后算法绘制成的室内地图，显示了 FGI 的平台图。后处理算法和近实时算法所处

理得到的移动机器平台的轨迹也显现在图中。从图中的轨迹结果可以看出，绿色

轨迹曲线与红色轨迹曲线吻合地非常好，这也意味着本文提出的近实时算法与后

处算法定位精度处于同一水平。 

 

图 5-11 后处理算法和近实时算法处理得到的轨迹图 

整个运动过程持续了 176s。图 5-12 显示了后处理算法和近实时算法的定位

结果之间的差异，表 5-7 是图 5-12 的统计结果。根据表 5-7，北向位置和东向位

置误差的 RMS 分别是 0.014m 和 0.44m；航向误差的 RMS 是 0.198°。定位误差

在厘米级，航向误差也在 LiDAR 的角度分辨率 0.25°之内。所以，可以得出结

论：近实时算法的定位定姿精度与后处理算法可以认为是在同一水平。 

     后处理算法 

      近实时算法 
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图 5-12 后处理算法和近实时算法处理的定位差异图 

表5-7 后处理算法和近实时算法处理的定位差异 

 

除了比较定位精度，还需验证近实时算法的制图精度。5.4 节中的实验已经

给出了后处理算法和 TLS 的制图结果，并且验证了后处理算法的制图精度，图

5-13 截取了利用近实时算法处理绘制的部分地图，选取了与 5.4 节中 TLS 制图结

果中相同的特征点，以 TLS 的结果为参考地图，统计出近实时算法地图中这些

特征点的坐标的误差的 RMS 为 0.073m。后处理算法与近实时算法得到的误差的

RMS 小于 0.02m，考虑到人工取点过程中存在的操作误差，可以认为近实时算

法与后处理算法的制图精度也为同一等级。  
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图 5-13 近实时算法绘制的部分地图和相应的特征点 

表5-8. 所选特征点的结果精度统计表 

 

 

5.6.2 实时性验证 

为了评估近实时算法的性能，图 5-14 是它每一次输出结果的时间延迟与后

处理的进行比较的结果。从图 4-1 的理论过程上来说，当没有接收到 LiDAR 数

据时，将会输出 INS 机械编排的结果，那么这时每一次输出结果的时间延迟就是

INS 机械编排的耗时。当接收到 LiDAR 数据时，对于后处理算法来讲，每一次

输出结果的时间延迟等于完成 LiDAR 扫描匹配、IMU 机械编排和 kalman 更新

的时间总和；但是对于近实时算法来说，每一次输出结果的时间延迟只由 IMU

机械编排、kalman 更新和一步状态转移过程的耗时组成，耗时更短。 

如图 5-14 所示，当接收到 LiDAR 数据时，近实时算法中每一次输出结果的

时间延迟远远小于后处理算法中的结果。从表 5-9 的统计结果来看，后处理算法

中的平均输出延迟为 0.841ms，最大为 14.509ms；而后处理算法中的平均输出延

 Feature Points RMS (m) 

LiDAR/INS组合制图 67 0.073 
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迟为 0.285ms，最大为 3.760ms。近实时算法将平均输出延迟减少了 3 倍，最大

值减少了大约 4 倍。之所以能将大大减小输出延迟，是因为近实时算法利用率双

线程处理的方案，并用一步状态转移的方法使得之前的更新信息(即 LiDAR 扫描

匹配得到的结果)来修正当前的 INS 机械编排的结果，修正后的结果可以直接输

出，不需要等待当前 LiDAR 扫描匹配完成后才输出。因此，根据图 5-14，本文

提出的近实时算法可以有效地减少输出延迟，保证其实时性能。 

 

图 5-14 后处理算法和近实时算法处理的输出延迟对比图 

表 5-9 后处理算法和近实时算法处理的输出延迟统计 
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后处理算法
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 平均值 最大值 

后处理算法 0.841ms 14.509ms 

近实时算法 0.285ms 3.760ms 
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6 总结与展望 

6.1 论文工作总结 

本文针对现有的基于 LiDAR/INS 组合的室内 SLAM 算法的不足之处提出了

一套改进 LiDAR/INS 组合定位定姿算法，并将原有的后处理方案改进成了实时

方案，最后在所搭建的 LiDAR/INS 组合移动测图机器人平台上测试并分析了改

进算法的性能，验证了改进算法的可行性。本文的主要研究成果如下： 

(1) 详细介绍了多分辨率栅格地图的创建过程和 LiDAR 搜索匹配算法的原 

理和具体实现过程。通过实验评估了本文所采用的高斯-牛顿匹配算法的性能。

实验表明，采样高斯-牛顿算法后 LiDAR 搜索匹配的平均匹配耗时为 10.9ms ，

最长为 14.4ms。该算法能在保证制图精度的前提下，无需设置搜索范围，大大

减小 LiDAR 搜索匹配耗时。 

 (2)针对高斯 -牛顿迭代容易陷入局部最优的现象，提出了一套改进的

LiDAR/INS 组合算法，通过实时估计惯导零偏补偿惯导误差，来提供更准确的

搜索初值，从而有效避免陷入局部最优。设计实验分析了改进后 LiDAR/INS 组

合算法的制图结果和定位结果。实验结果表明，与 TLS 所绘制的参考地图相比

较，本文所提出的 LiDAR/INS 组合导航算法的制图误差可以达到 0.056m，属于

厘米级制图精度；即使在动态较大的情况下，改进后的 LiDAR/INS 的组合算法

仍然能够有效地帮助 LiDAR 匹配避免陷入局部最优，而且动态信息越丰富，INS

发挥的作用越大。 

(3)针对 LiDAR 匹配耗时远远大于 IMU 解算耗时而导致标准 Kalman 组合结

果无法实时输出的问题，本文提出了一种分步完成观测更新再将误差状态及其协

方差一步转移到当前时刻的 Kalman 滤波数学模型，保证了系统的实时性。通过

精度和实时性实验证明：1.所提出的近实时算法能获得与后处理算法相同的定位

和制图精度(厘米级)；2.近实时算法将后处理算法的最长耗时从 14.51ms 下降到

了 3.76ms。显著提高了实时性能。所以本文提出的近实时算法能在不降低制图

精度的同时，有效减小结果输出的延迟。  
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6.2 工作展望 

未来的工作主要是本文工作的扩展，具体包括： 

(1) 将所提出的准实时算法从平板电脑移植到嵌入式平台上，实现真正的实

时 SLAM 系统。 

(2) 将在本文所搭建的硬件平台上，再搭载一个垂直放置的 2D LiDAR，扫

描断面轮廓，结合 INS 的定位定姿信息，形成 3D 测图。由于 INS 能测出俯仰角、

横滚角信息，所以 INS 在 3D 的环境测图应用中发挥的作用将比在 2D 环境中更

明显。 

(3) 搭载上视觉传感器，集成一套 LiDAR/INS/Camera 组合的室内 SLAM 系

统。视觉传感器能够从环境中提取比 LiDAR 更丰富的信息，由于其自主性、可

靠性好而且更廉价，使得在图像处理领域广泛运用。因此，后续的工作将实现一

套 LiDAR/INS/Camera 的多传感器组合导航定位算法。 

上述工作将更加丰富本文所研究的多传感器组合的室内高精度移动测图方

案。室内环境中的 SLAM 技术是一项非常重要且有技术难度的研究课题，随着

国内外相关研究的不断深入和发展 ，该技术将在室内高精度移动测图、机器人

室内定位等领域发挥重要作用。 
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