
ISSN 1004‑9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40，No. 5，Sep. 2025，pp. 1294-1305
DOI：10. 16337/j. 1004‑9037. 2025. 05. 015

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E‑mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86‑025‑84892742
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摘 要： 传统的快速激光雷达里程计与建图（Fast LiDAR odometry and mapping， F‑LOAM）算法虽然

对特征点进行了两级去畸变处理，但仅对第 1 阶段的特征点进行去畸变，第 2 阶段的去畸变主要用于建

图，这导致位姿估计的准确性不高。为了解决这一问题，提出了一种改进的三级去畸变机制，结合基于

体素化网格的分层降采样机制，以提高算法的实时性。经过改进的 F‑LOAM 算法在 KITTI 数据集上

的测试表现出色。三级去畸变机制和分层降采样策略不仅有效降低了计算负担，还确保了特征点的有

效性和全局地图的精度。
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Abstract： The traditional fast LiDAR odometry and mapping （F‑LOAM） algorithm performs a two-stage 
de-distortion process on the feature points， but only the first stage de-distorts the feature points， and the 
second-stage de-distortion is used for building the map， which leads to the lack of accuracy in the bit-
position estimation. In order to solve this problem， this paper proposes an improved three-stage de-

distortion mechanism combined with a voxelized grid-based hierarchical downsampling mechanism to 
improve the real-time performance of the algorithm. The improved F-LOAM algorithm shows excellent 
test results on the KITTI dataset. The three-stage de-distortion mechanism and the hierarchical 
downsampling strategy not only reduce the computational burden  effectively， but also ensure the validity 
of feature points and the accuracy of the global map.
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引   言

同步定位与地图构建（Simultaneous localization and mapping， SLAM）是当前机器人研究领域的核

心问题之一［1］。在未知或部分已知的环境中，机器人通过传感器获取信息，执行定位任务并构建周围环

境的地图。SLAM 算法一般包含两个主要部分：前端和后端优化［2］。前端负责估计机器人的位姿并生

成地图信息，而后端则对前端的位姿进行优化，并用于构建精确的地图。

根据感知设备的不同，SLAM 算法可以分为两种类型：基于激光雷达的 SLAM 和基于相机视觉的

SLAM［3］。视觉 SLAM 会因为场景中动态物品的干扰［4］导致位姿估计错误，而基于雷达的 SLAM 算法

在姿态估计方面更为准确，且对光照和天气等环境变化具备更高的鲁棒性［5］。因此，激光雷达 SLAM
在许多机器人应用中被广泛采用，如自动驾驶［6］、无人机检查［7］和仓库操作［8］。

目前，2D 激光 SLAM 技术已经较为成熟，并在工业环境和服务机器人中得到广泛应用［9］。然而，由

于 2D 受限于平面环境，无法适用于地形复杂的场景。在这种情况下，3D 激光雷达可以通过发射多个激

光束来采集环境中的几何数据，获取包含距离和角度的点云信息，从而重建周围 3D 空间的结构［10‑11］。

随着多线激光雷达的普及和生产规模的扩大，3D 激光雷达技术实现了快速发展。Zhang 等［12］提出

的激光雷达里程计与建图算法（LiDAR odometry and mapping， LOAM）算法将激光 SLAM 算法分成了

两部分：里程计算和地图构建。然而由于缺乏闭环检测模块，此算法在复杂环境测试中容易出现漂移

问题。为此，Shan 等［13］在 LOAM 算法的基础上增加闭环检测模块，并优化特征匹配算法，提出了轻量

级 与 地 面 优 化 的 激 光 雷 达 里 程 计 与 建 图 算 法  （Lightweight and ground‑optimized LOAM， 
LeGO‑LOAM）。另有研究者采用了 Eigen 库中的线性迭代方法和 Ceres Solver 中的非线性优化技术，

以简化复杂的数学推导并减少冗余计算，从而提出了高级激光雷达里程计与建图算法（Advanced 
LOAM， A‑LOAM）算法［14］。此外，Deschaud［15］提出了基于 3D 数据的帧到模型匹配算法  （Implicit 
moving least squares‑Simultaneous localization and mapping， IMLS‑SLAM）算法，使用帧到模型的匹配

框架，将实时采集的 3D 扫描数据与预先构建的 3D 参考模型进行对齐，实现精确的姿态估计，然而，由

于其计算量较大，难以实际应用。Behley 等［16］提出了基于面元的算法 SuMa（Surfel‑based mapping），该

算法即使在点云数据缺失的情况下依旧能够具有较高的鲁棒性。另外，也有学者提出多传感器融合的

算法来进一步推动 SLAM 算法的发展，李帅鑫等［17］提出一种激光雷达和惯性传感器（Inertial measure‑
ment unit， IMU）紧耦合的算法 Inertial‑LOAM，该算法通过 IMU 减少误差累计，提升定位精度和实时

性。Shan 等［18］也提出了一种融合 IMU 与全球定位系统（Global positioning system， GPS）的基于平滑和

映射的激光雷达惯性里程计（LiDAR inertial odometry via smoothing and mapping， LIO‑SLAM）算法，

也具有相当高的精确性。

然而，基于多传感器融合的定位方法在提高定位精度的同时，也提高了各传感器的时间同步和全

面校准的要求。基于此，Wang 等［19］在 Ceres Slover 基础上提出了纯雷达的快速激光雷达里程计与建图

算法（Fast LOAM， F‑LOAM）算法，优化了 LOAM 的帧匹配精度，同时降低了计算成本；但 F‑LOAM
在复杂室外环境中仍存在定位偏差。为解决以上问题，提高 SLAM 算法的实时性和准确性，本文在

F‑LOAM 的基础上进行了以下工作：通过增加匀速模型对原始点云进行基本的点云去运动畸变，以改

进 F‑LOAM 二级去畸变缺少对畸变点处理的问题，增加算法的稳定性和准确性。本文使用基于体素化

网格的分层降采样机制，对局部特征点和整体特征点分别进行一次降采样，以保留特征点的局部特征

和整体特征，在减少计算量的同时，保留算法的准确性。

1 模型架构  

（1） F‑LOAM 算法：F‑LOAM 是针对激光雷达提出的一种高效精准实时定位算法，主要关注计算
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效率和定位精度。在现有 LiDAR SLAM 工作中常见的扫描到扫描匹配和扫描到地图优化两个模块的

基础上进行了改进。通过采用非迭代的两阶段失真补偿方法，大幅降低了计算成本。具体而言，

F‑LOAM 将每个扫描输入也就是一帧的点云分为边缘和平面特征，并分别与局部边缘地图和局部平面

地图匹配，在得到精确的位姿数据之后进行地图构建。

如图 1 所示，F‑LOAM 算法在接收到

LiDAR 采集到的原始点云数据后，采取基

于局部点平滑度的方式提取特征点。平滑

度大于指定阈值的点被视为边缘点，小于

指定阈值的则被视为平面点。然后，对提

取出来的边缘点云 εL
k 和平面点云 SL

k 使用匀

速模型去运动畸变；接着将去畸变后的特

征点传递到位姿估计模块，此模块将 εL
k 和 SL

k 变换到全局坐标系中，得到 εW
k 和 SW

k ，然后基于此计算机器

人位姿；位姿估计完成后，用得到的准确位姿重新对特征点进行去畸变，本次去畸变后的点将用于地图

构建。

（2） 修 正 高 效 的 快 速 激 光 雷 达 里 程 计 与 建 图 算 法（Corrected high‑efficiency F‑LOAM， 
CH‑F‑LOAM）： F‑LOAM 算法中，针对雷达传感器获取的点云数据并没有进行去畸变处理，相反，该算

法直接对点云数据进行特征点提取，然后通过两级去畸变来保证位姿的准确性。然而，F‑LOAM 的两

级去畸变机制用于位姿估计的只有第 1 级对特征点的去运动畸变，第 2 级去畸变后的点用于制图，因此

无法保证定位的准确性，并且直接对点云数据进行特征提取也会导致特征点的准确性不高。因此，在

本文中，将两级去畸变改为三级去畸变，在原有算法基础上引入匀速模型对原始数据进行去运动畸变，

以改进 F‑LOAM 算法的在位姿估计上的不准确。但为了保证实时性，此匀速模型只以匀速运动为前提

进行一次畸变点的去除，为进一步提高算法的实时性，引入基于体素化网格的特征点分层降采样机制，

减少特征点数量的同时，保留足够的局部特征和整体特征。

1. 1　三级去畸变机制　

本文所涉及的三级去畸变机制主要包括：基于匀速模型的原始点云去畸变、基于匀速模型的特征

点去畸变以及采取畸变补偿后的特征点建立 3D 地图。

1. 1. 1　基于匀速模型的原始点云去畸变　

（1） 运动畸变的含义

激光雷达通过发射激光束测量周围物体的距离和方向确定机器人与障碍物之间的相对位置，当激

光束数量增加时，产生的激光点会组合成一个点云，展现出周围环境的 3D 空间信息，这就是常说的点

云数据。

尽管大多数激光雷达的激光发射与接收速度极快，但每个点云点的生成时间并非完全同步。

通常激光雷达会将 100 ms 内采集的点云数据作为一帧输出，如果在此过程中激光雷达或其安装平台

发生了位移，那么这一帧点云中的各个点将处于不同的坐标系中。

（2） 运动畸变产生的原因

激光雷达点云的自运动畸变与其扫描方式密切相关。如图 2 所示，传统的 360°机械式激光雷达每

一帧数据是通过雷达围绕中心进行一圈扫描（通常约 100 ms）获得的。当雷达和车辆保持静止时，扫描

的起始点与终止点可以较好地对接，坐标原点保持一致。然而，当雷达或车辆发生运动时，点云数据会

出现畸变，导致扫描一圈的数据产生扭曲，从而使得环绕扫描无法闭合（不同扫描点的坐标原点发生

变化）。

图 1　F‑LOAM 算法流程图

Fig.1　Flowchart of F‑LOAM algorithm
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激光雷达点云的运动畸变本质上源于同一帧内不同点所处坐标系的差异。如图 3（a）所示，P1，P2，

P3表示激光雷达在一次扫描中检测到的 3 个位置点，这 3 点在现实世界中是共线的。然而由于激光雷

达在扫描过程中存在运动，如图 3（b）所示，它在不同的实际姿态下对这些点进行了扫描，最终生成的点

云如图 3（c）所示，3 个点的坐标属于不同的坐标系，导致它们不再共线。

（3） 匀速模型去运动畸变

F‑LOAM 对特征点进行两级去畸变以消除雷达运动畸变的影响，但只有第 1 阶段的去畸变对雷达

的位姿预测是有效的，第 2 阶段的去畸变是为了建造 3D 地图。因此对于位姿预测阶段，特征点实际并

不是完全稳定的，依旧存在噪声点。这会使预测结果不准确，最后导致雷达自身定位不准确。本节在

其基础上再引入匀速模型对原始点云进行去运动畸变，保证提取的特征点更加稳定，确保位姿预测阶

段使用的特征点更加有效。

匀速模型假设机器人以与前一个时间步长相同的平移速度和旋转速度运动，不需要额外的传感

器，避免了传感器之间的时间同步需求。此外，机器人 LiDAR 目前大多以 10~20 Hz的频率记录和传输

点云，所以在大多数情况下，在这么短的时间间隔内因为机器人加速或减速而偏离恒定速度模型的偏

差是相当小的。

匀速模型通过利用 t 时刻之前的两个位姿估计 T t - 1 = ( R t - 1，t t - 1 )和 T t - 2 = ( R t - 2，t t - 2 )来估计 t
时刻的平移速度 v t 和角速度 ω t，t t ∈ R 3 为 t 时刻的平移向量，其中 R t ∈ SO ( 3 ) 为 t 时刻的旋转矩阵，

SO ( 3 )为三维特殊正交群，是所有 3×3 旋转矩阵的集合，用于描述三维空间中的刚体旋转。这个旋转

矩阵是从轴‑角度表示中计算得到的。所以 t时刻的相对位姿 T pred，t 可以表示为

T pred，t = é
ë
êêêê

ù
û
úúúúRT

t - 2R t - 1 RT
t - 2 ( tt - 1 - tt - 2 )

0 1
（1）

图 2　360°机械式雷达运动畸变示意图

Fig.2　Schematic diagram of 360°mechanical radar motion distortion

图 3　点云坐标系变化示意图

Fig.3　Schematic diagram of the change of point cloud coordinate system
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相应的平移速度和角速度推导可得

v t = RT
t - 2 ( tt - 1 - tt - 2 )

Δt
（2）

ω t = Log ( RT
t - 2R t - 1 )
Δt

（3）

式中：Δt为一次激光雷达扫描采集的时间，一般为 0.05 s 或者 0.1 s，Log{ }SO ( 3 ) 用于计算物体旋转的总

角度和旋转轴方向。

在一次激光雷达扫描的采集时间 Δt内，扫描仪测量多个 3D 点，对于每个点 p i ∈ P，都有一个相对时

间戳 si ∈ [ 0，Δt ]，描述了该点相对于第一个测量扫描点的记录时间。通过这个相对时间戳便可计算运

动补偿，从而得到矫正后的点集 P *，其中的每个点 p*
i 的矫正过程为

p*
i = exp( siω t )+ siv t （4）

式中：exp( siω t )表示在轴‑角度域执行 SLERP 操作，SLERP 是一种在旋转表示中进行插值的方法，用于

平滑地插值两个旋转之间的路径。

1. 1. 2　基于匀速模型的特征点去畸变　

基于匀速模型的特征点去畸变过程如下：在第 1 阶段完成后，对去除运动畸变的点云数据进行特征

点提取；接着对提取出来的特征点进行第 2 阶段的去畸变，在这一阶段中，可用矩阵 T k 表示第 k 次扫描

时机器人的姿态，连续两帧 k-1 和 k之间的 6‑Dof变换可估计为

ξ k
k - 1 = Log (T-1

k - 1T k - 1 ) （5）
连续扫描之间的小周期 δt变换可通过线性插值估计为

T k ( δt )= T k - 1 exp ( N - n
N

ξ k
k - 1 ) （6）

式中：函数 exp ( ξ )表示将一个李代数转换为相应的李群，那么第 k 次 LiDAR 扫描 P k 的失真可通过以下

公式纠正

P͂ k = { T k ( δt ) p ( m，n )
k |p ( m，n )

k ∈ p k } （7）
在上述阶段完成后，将纠正好的特征点来进行机器人的位姿估计，并在位姿估计完成后进行第 3

阶段。

1. 1. 3　畸变补偿并建立 3D 地图　

（1） 位姿估计

在完成第 2 阶段后，算法进入位姿估计模块。在这一模块中算法利用当前无畸变的边缘特征 ε͂k 和

平面特征 S͂ k 与全局特征地图对齐。全局特征地图由边缘特征地图和平面特征地图组成，并且它们分别

进行更新和维护。通过在这些特征图上收集相邻点，可以估算全局的线特征和面特征。对于每个边缘

特征点 p ε ∈ ε͂k，F‑LOAM 会计算得到一个带有位置 pg
ε 和方向 ng

ε 的全局边缘。类似的，对于每个平面特

征点 pS ∈ S͂ k，F‑LOAM 会计算得到一个带有位置 pg
S 和表面法线 ng

S 的全局平面，全局平面的法线被视为

与最小特征值相关联的特征向量。

一旦推导出相应的最佳边缘和最佳平面，F‑LOAM 会从 P͂ k 中为每个特征点找到关联的全局边缘或

平面，接着通过求解特征点与全局边缘或平面之间的最小距离，估计当前帧相对于全局地图的最佳位

姿。边缘特征和全局边缘之间的距离为

fε ( p ε )= pn · ( (T k p ε - pg
ε )× ng

ε ) （8）
式中：“·”表示点积，pn 为单位向量，表示为
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pn = (T k p ε - pg
ε )× ng

ε

||(T k p ε - pg
ε )× ng

ε ||
（9）

平面特征和全局平面之间的距离为

fS ( pS )= (T k pS - pg
S ) ·ng

S （10）
此外，F‑LOAM 为进一步平衡匹配过程重新利用曲率作为权重函数，对于每个具有局部平滑度 σε

的边缘点 p ε 和每个具有局部平滑度 σS 的平面点 pS，其权值定义为

W ( p ε )= exp (-σε )

∑
i = 1

H

∑
j = 1

G

exp (-σ ( i，j )
k )

（11）

W ( pS )= exp ( σS )

∑
i = 1

H

∑
j = 1

G

exp ( σ ( i，j )
k )

（12）

式中：H 为将一帧点云分为 H 个扇区，G 为扇区内的特征点数量，为了估计新的姿态，最小化点到边缘和

点到平面距离的加权和，表达式为

min ∑
i = 1

M

( p ε，i ) fε ( p ε，i ) + ∑
j = 1

N

( pS，j ) fS ( pS，j ) （13）

接着通过高斯‑牛顿法解非线性方程，便可以推导出最优姿态估计。雅可比矩阵可以通过左摄动模

型来估计，表达式为

Jp = ∂Mp
∂δξ

= lim
δξ → 0

( exp ( δξ )Mp-Mp )
δξ

= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

I3 × 3 -[ Mp ]×
01 × 3 01 × 3

（14）

式中：M表示 4×4 变换矩阵，用于描述 3D 空间中的刚体变换，可将一个点从一个坐标系变换到另一个

坐标系。p表示三维空间中的点，但在刚体变换运算中会以 4 维齐次坐标形式参与计算，Mp将点 p通过

变换矩阵M进行变换后得到的新点，［Mp］×表示Mp的叉积矩阵（斜对称矩阵），先把Mp的 4 维齐次坐

标（x，y，z，1）转换为 3D 点（x，y，z），再基于该 3 维向量计算斜对称矩阵。边缘残差的雅可比矩阵计算过

程为

J ε = W ( p ε ) ∂fε

∂Mp
∂Mp
∂δξ

= W ( p ε ) pn · ( ng
ε × Jp ) （15）

类似的，平面残差的雅可比矩阵计算式为

JS = W ( pS ) ∂fS

∂Mp
∂Mp
∂δξ

= W ( pS ) ( ng
S ·Jp ) （16）

通过求解非线性优化问题，可以基于上述的匹配关系推导出里程的估计值。然后，利用这个估计

值来更新对应关系，并计算出新的里程估计。当前的姿态估计 T *
k 可以通过迭代优化过程来求解，直到

达到收敛状态。

（2） 地图建立与失真补偿更新

在完成位姿估计后，系统进入第 3 阶段，开始进行 3D 地图的构建和失真补偿。3D 全局地图由全局

边缘地图和全局平面地图组成，并根据关键帧进行更新。选择关键帧的标准是：当平移变化超过预设

的平移阈值或旋转变化超过预定的旋转阈值。与逐帧更新相比，基于关键帧的地图更新能够显著减少

计算开销。该算法的失真补偿采用的是匀速模型而非基于迭代的运动估计，这降低了计算负担，但相

比 LOAM 中的迭代失真补偿方法，精度有所下降。因此，在第 3 阶段，运动畸变会根据上一步位姿估计

的结果 T *
k 重新计算
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Δξ * = Log (T k - 1
-1 ⋅T *

k ) （17）

P͂ *
k =ì

í
î

ü
ý
þ

exp ( )N - n
N

⋅ Δξ * p ( m，n )
k |p ( m，n )

k ∈ P k （18）

经过重新计算的边缘特征和平面特征将被分别更新到全局边缘图和全局平面图中，这样可以保证

特征的精确度和全局的一致性。每次更新后，使用 3D 体素化网格方法对地图进行降采样，以防止内存

溢出。

1. 2　基于体素化网格的分层降采样机制　

SLAM 系统在户外的高速环境下，实时性会受到硬件计算性能的影响，因此本文在 F‑LOAM 基础

上引入基于体素化网格的特征点分层降采样机制，对特征点采取两层的降采样，在减少计算量的同时，

使得降采样之后的特征点能同时保存局部特征和整体特征，缓解特征点变少导致的定位准确性下降问

题，极大提高了系统的实时性。

（1） 特征提取

F‑LOAM 为了提高匹配精度和匹配效率，舍弃了传统的 ICP（Iterative closest point）点云匹配算法，

而是使用特征点匹配算法来进行位姿匹配。由于 3D 激光雷达返回的点云数据在水平方向上较为密

集，因此水平方向的特征更加突出，且错误的特征检测较少。基于这一特点，F‑LOAM 在特征提取时将

重点放在水平面上，并选择曲率作为判断标准，其计算公式为

c = 1
|S ( m，n )

k | ∑j = 1

n

 ( p ( m，j )
k - p ( m，n )

k ) （19）

式中：m，n 分别表示点云的行号和列号，S ( m，n )
k 是 p ( m，n )

k 在同行的相邻点，|S ( m，n )
k |是相邻点的个数，具体而

言，选取 p ( m，n )
k 水平方向上左右各 5 个点，计算其曲率，曲率较大的作为边缘特征点，较小的作为平面特

征点。

（2） 基于体素化网格的降采样

体素降采样常被应用于点云处理，旨在保留其主要特征的同时，减少点云密度和数据量，这种方法

通过在 3D 空间中构建体素网格，并将每个体素内的点数据替换为一个代表点来实现降采样。体素的

尺寸可以根据实际需求进行调整，较大的体素会导致更大程度的下采样，而较小的体素则能够保留更

多的细节信息。

体素化网格降采样方法主要有两种类型：一种是基于体素质心的降采样，它通过对每个非空体素

计算质心，并将其作为该体素内所有点的代表，来进行降采样；另一种是基于体素中心的降采样，它通

过计算每个非空体素的几何中心并用其替代该体素内所有点来完成降采样。

本文采用基于体素质心的降采样，体素质心降采样方法虽然耗时长，但可以保留更多点云的具体

位置信息。已知一个非空体素，其中包含 u 个点，则该体素质心为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

x centroid =
∑
i = 1

u

xi

u

ycentroid =
∑
i = 1

u

yi

u

zcentroid =
∑
i = 1

u

zi

u

（20）
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（3） 分层降采样

① 局部特征点降采样

在激光雷达点云处理过程中，特征保持对优化算法的表现至关重要。针对 64 线激光雷达数据，本

研究首先计算每条扫描线中所有点的曲率值，以便识别并保留重要的局部特征。曲率的计算依赖于每

个点与其邻域点之间的空间关系，从而确定每个点的几何特征。

为了最大化利用局部特征，将每条扫描线的点分为 6 个扇区，并在每个扇区内独立执行特征提取。

根据点的曲率值大小，点通常被分为平面点或边缘点。平面点通常位于几何形态较为平坦的区域，这

些点与周围点的曲率相差不大，表明它们处于一个相对平滑的平面上。边缘点通常位于尖锐或显著的

边缘上，与周围点的曲率差异较大，表现出较高的几何变化。

在每个扇区内，首先根据点的曲率值进行排序，然后选取曲率值最高的前 20 个点作为边缘点，其余

的点则被归类为平面点。在提取了各扇区的特征点后，对这些特征点按功能不同进行不同规模的降采

样处理：平面点的降采样规模是边缘点的两倍。这样的降采样策略旨在保留足够的特征以支持精确的

环境理解，同时减少数据处理的负担。

② 整体特征点降采样

完成局部特征点的降采样后，将各扫描线的边缘点与平面点合并。这些合并后的点云进一步进行

降采样，其中平面点的降采样规模再次设置为边缘点的两倍，此步骤的目的是进一步优化数据结构，减

少后续位姿估计算法的计算量，同时保持足够的特征点来支持准确的定位与建图。

2 实验与分析  

2. 1　实验设置　

实验中电脑处理器是 12 代  Intel i5‑12500H，显

卡 型 号 是  NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop 
GPU，操作环境是  Ubuntu18.04，所对应的  ROS 版
本是  ROS Melodic，具体的激光雷达实验参数设置

如表 1 所示。其中，N_SCAN 是激光雷达线数，Ho‑
rizon_SCAN 是 激 光 雷 达 旋 转 一 周 的 采 样 次 数 ，

ang_res_x、ang_res_y 分别表示激光雷达的水平分辨

率 、垂 直 分 辨 率 ，float 表 示 将 整 数 类 型 的 Hori‑
zon_SCAN 和 N_SCAN 转换为浮点数类型，目的是在进行除法运算 360.0/Horizon_SCAN、33.2/
N_SCAN‑1 时得到浮点数形式的结果，保证分辨率计算的精度，避免整数除法可能带来的截断误差。

2. 2　评估指标　

在本实验中，采用 EVO 评估工具对算法的运行结果进行测试，EVO 用于评估和比较不同 SLAM
算法的性能。SLAM 算法的评估通常依赖于一系列的评估标准，包括位置精度、轨迹误差等，而 EVO
提供了一个标准化、易于使用的框架，用于量化和可视化这些误差。它支持多种输入格式，兼容多种数

据集，可以有效地评估  SLAM 系统的性能。

2. 3　实验设计与结果分析　

（1） KITTI数据集

本次实验使用了 KITTI07 数据集进行验证。KITTI 数据集是自动驾驶和计算机视觉领域中最具

影响力和广泛使用的公开数据集之一，专门用于评估自动驾驶系统和传感器融合技术的性能，特别是

表 1　激光雷达实验参数设置

Table 1　LiDAR experimental parameter setting

参数名称

N_SCAN
Horizon_SCAN

ang_res_x

ang_res_y

KITTI数据集雷达具体参数

64
1 024

360.0/float(Horizon_SCAN)
33.2/float(N_SCAN‑1)
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在视觉和激光雷达数据方面。该数据集由卡尔斯鲁厄理工大学和丰田技术研究院合作创建，主要用于

测试和评估各种视觉、激光雷达、传感器融合技术和自动驾驶算法。

（2） 实验结果分析

将改进前后的算法在 KITTI07 数据集上进行测试，通过对比 F‑LOAM 算法和 CH‑F‑LOAM 算法

的绝对轨迹误差来评判算法的性能，轨迹对比如图 4 所示。由图 4 可知，改进后的算法在轨迹上不仅整

体上更接近真值轨迹，而且在局部轨迹对比上也远远优于 F‑LOAM，这种改善的原因主要归功于基于

体素化网格的分层降采样机制。该机制使得保存下来的特征点不仅保留了点云的整体特征，而且具有

更准确的局部特征。因此，在算法进入位姿预测模块时，能够使用更准确的特征点，从而使得轨迹估计

更接近真值轨迹。

改进前后算法的绝对误差对比如图 5 所示。由图 5 可知，改进后的算法在整个轨迹上的绝对误差

值相对于原算法更为稳定，并且平均绝对误差值也更小，这种改善主要是因为改进算法中使用了基于

匀速模型的去运动畸变机制。通过使用匀速模型去除运动畸变，算法能够在运行过程中获得稳定而准

确的特征点，这些特征点能够在位姿估计模块中提供稳定的参考，从而使得雷达的位姿估计更加准确，

因此改进后的算法能够保持较小的误差范围，并且在整个轨迹上表现出更加稳定和精确的轨迹估计结

果。

改进前后算法的绝对位姿误差对比如表 2 所示。由表 2 可知，CH‑F‑LOAM 算法在多个指标上表

现均优于 F‑LOAM。在关键的均方根误差指标上，CH‑F‑LOAM 相对于 F‑LOAM 减少了约 14%，这意

味着改进后的系统对零误差定位更为准确，能够更有效地排除环境噪声等因素的影响。此外，

CH‑F‑LOAM 的标准差相对于 F‑LOAM 减少了约 32.7%，表明改进后的系统定位误差更加稳定，能够

在不同环境下展现出更为可靠的定位表现。

图 4　改进前后的 F‑LOAM 算法轨迹对比

Fig.4　Comparison of trajectories before and after F‑LOAM improvement
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进一步地，在时间对比方面，CH‑F‑LOAM 表现出更低的一帧处理时间，相对于 F‑LOAM 减少了

约 24.2%，这主要是通过基于体素化网格的分层降采样机制来实现的，CH‑F‑LOAM 一帧所使用的特

征点数量相较于 F‑LOAM 减少了 20%。

此外，将 CH‑F‑LOAM 与其他主流 SLAM 算法进行对比，如表 3 所示。改进后的算法在时间和精

度上均优于 A‑LOAM 算法，与 LeGO‑LOAM 对比，虽然在处理时间上稍有不足，但在定位精度上明显

优于 LeGO‑LOAM。

综上所述，可以说明 CH‑F‑LOAM 系统更适合于需要高精度和高效率的 SLAM 应用场景。

3 结束语  

本文提出了一种改进的面向激光雷达的实时定位与 3D 地图重建算法，通过引入三级去畸变机制

和基于体素化网格的分层降采样机制，显著提升了 F‑LOAM 算法的精度和实时性。首先通过匀速模型

对原始点云数据进行初步去畸变，接着对提取的特征点进行二次去畸变，最后在位姿估计完成后进行

3D 地图的建立和失真补偿。这一改进不仅确保了特征点在位姿估计过程中更加准确和可靠，同时也通

图 5　F-LOAM 与 CH-F-LOAM 绝对误差对比图

Fig.5　Comparison of absolute errors between F‑LOAM and CH-F-LOAM

表 2　两种算法的绝对位姿误差对比

Table 2　Comparison of absolute pose errors of two algorithms

误差指标

最大误差/m
平均误差/m
误差中值/m
最小误差/m

均方根误差/m

F‑LOAM
1.822
1.822
0.672
0.175
0.837

CH‑F‑LOAM
1.281
0.678
0.694
0.150
0.722

误差指标

标准差

每帧处理时间/ms
每帧边缘特征点数量

每帧平面特征点数量

F‑LOAM
0.366
103

3 407
3 289

CH‑F‑LOAM
0.246

78
2 228
3 089

表 3　CH‑F‑LOAM 与其他定位算法在 KITTI07运行结果对比

Table 3　Operation result comparison between CH‑F‑LOAM and other localization algorithms

误差指标

标准差

每帧处理时间/ms

A‑LOAM
0.891
154

LeGO‑LOAM(去回环检测)
1.56
75

CH‑F‑LOAM
0.722

78
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过分层降采样机制有效减少了计算量，提升了算法的实时性能。实验结果表明，CH‑F‑LOAM 算法在

KITTI 数 据 集 上 的 表 现 优 于 F‑LOAM 算 法 。 通 过 对 比 轨 迹 、绝 对 轨 迹 误 差 等 指 标 ，改 进 后 的

CH‑F‑LOAM 算法在多个关键指标上均表现出色。

未来的研究主要包括：首先，目前的匀速模型是假设在短时间内机器人的运动是匀速的，这在高速

动态环境中可能会有所限制，未来可以考虑引入更复杂的运动模型，例如加速度模型或基于机器学习

的方法，进一步提高运动畸变的矫正精度；其次，尽管分层降采样机制显著减少了计算量，但在更大规

模的点云数据处理场景中，仍需要进一步优化数据结构和算法，以应对更高的实时性要求。总的来说，

本文提出的改进算法在提高激光雷达 SLAM 系统的精度和实时性方面取得了显著进展，为自主导航和

环境感知提供了更加可靠的技术支持。未来的研究应继续在算法优化、多传感器融合、高动态场景应

用、雷达干扰欺骗［20］等方面展开深入探索。
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