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基于激光雷达的自动驾驶同步定位与建图方法综述
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摘 要：同步定位与建图（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）技术可使自动驾驶车辆在未知环境中根据车

载传感器采集到的数据估计自身位姿，建立环境地图，为车辆的规划、决策提供定位信息，是近年来自动驾驶技术研究

的热点之一。基于车载激光雷达的点云数据，聚焦SLAM技术在自动驾驶领域的应用，围绕前端里程计、后端优化和回

环检测技术，对国内外相关研究进行综述。考虑到单一传感器的局限性，结合目前多传感器融合研究的热点与难点，展

望了自动驾驶多传感器融合SLAM技术在自动驾驶领域的机遇与挑战。
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A Review of LiDAR-Based Simultaneous Localization and Mapping 
Methods for Autonomous Driving
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Abstract: Simultaneous localization and mapping (SLAM) technology enables autonomous vehicles to 

estimate their own poses and establish the map of  an unknown environment according to the data collected 

by onboard sensors. SLAM can provide localization information to the decision-making module for vehicle 

planning, and has become one of  the research hotspots of  autonomous driving technology in recent years. 

Based on the point cloud data collected by LiDAR, this paper focuses on the SLAM technology applied in 

autonomous driving. The related research at home and abroad has been reviewed including the front-end 

odometry, the back-end optimization and loop closure detection. Due to the limitations of  a single sensor, the 

opportunities and challenges of  multi-sensor fusion SLAM technology for autonomous driving are discussed 

based on the research hotspots and difficulties in the field of  multi-sensor fusion.
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SLAM技术在自动驾驶领域能辅助车辆在未知

环境中根据传感器采集的数据实时估计自身位姿并

绘制环境地图，为车辆提供用于自主规划与决

策［1-4］的定位信息。常规的车辆定位手段包括全球

定位导航系统 （Global Navigation Satellite System，

GNSS）、SLAM、惯性测量单元（Inertial Measurement 

Unit，IMU） 定位、轮速计定位等，如图 1所示。

根据中国工业和信息化部 2021 年发布的 GB/T 

40429—2021《汽车驾驶自动化分级》，将自动驾驶

按照自动化程度由低到高分为 0～5级，共 6个级

别。从 3级自动驾驶开始，自动驾驶车辆能在其设

计运行条件内持续地执行全部动态驾驶任务，即自

动驾驶系统可以接管驾驶员。REID等［5］根据可靠

性原理，计算了满足 3级以上的自动驾驶的定位需

求。在高速公路场景下，自动驾驶车辆的纵向定位

精度需达到 1.40 m，水平定位精度需达到 0.57 m；

城市公路场景下的定位精度需求更高，需达到 0.29 

m。然而，自动驾驶场景复杂多变，在城市楼宇

间、隧道中，由于建筑物遮挡导致的卫星信号丢

失、轮式里程计飘移等问题，仅依靠GNSS难以达

到上述精度要求。而SLAM技术充分利用车载传感

器采集的数据，可达到厘米级的定位精度［6］，弥补

传统 GNSS 在特定场景下定位失效的缺点［7］。因

此，SLAM技术在自动驾驶领域具有很高的研究价

值与应用潜力，对车辆智能化发展必将产生深远

影响［8］。

SLAM技术路线多样，但宏观上具备相同的框

架。SLAM框架包括数据采集、前端里程计、回环

检测、后端优化和建图，共 5个模块，如图 2所示。

各模块主要任务为：数据采集模块负责激光雷达、

相机、IMU等传感器数据的读取和同步；前端里程

计模块估计相邻数据帧间车辆的运动，记录局部地

图；回环检测模块判断车辆是否到达过先前经过的

位置，如果检测到回环，会把信息提供给后端进行

处理；后端优化模块接收不同时刻里程计测量的车

辆位姿及回环检测信息，使用优化方法得到全局一

致的轨迹；建图模块根据后端优化估计的轨迹，建

立与任务要求对应的地图。

本文以该框架为指导，系统地对基于激光雷达

的自动驾驶同步定位与建图方法展开综述。文章结

构如下：首先，梳理SLAM的技术路线，包括发展

过程、输出地图分类以及常用数据集与评价指标；

第 2节介绍 SLAM的前端里程计，列举常用的点云

预处理方法以及配准方法；第 3节介绍 SLAM的后

端优化手段；第 4节介绍 SLAM的回环检测，列举

近年来提出的场景识别算法；第 5节通过横向比较

SLAM 常用传感器的性能，引入多传感器融合

SLAM技术，分析提高SLAM算法精度的途径；第6
节聚焦SLAM研究的热点与难点，对SLAM的未来

做出展望；最后，对SLAM技术在新时代车辆领域

的应用进行总结。

1　SLAM技术路线

SLAM 的发展大致可被分为 3个阶段。早期

（1986～2010年），中期 （2010～2014年），近期

（2014年至今）。在 1986年举办的 IEEE Robotics 

and Automation Conference 上，概率 SLAM 被首次

提出，标志着 SLAM 研究的开始。SLAM 的本质

是 状态估计问题。在早期，基于卡尔曼滤波

（Karman Filter，KF）的方法占据明显的主导地位。

但是，由于车辆往往是非线性非高斯系统，KF 法

不能很好地估计需要的参数，扩展卡尔曼滤波

图1　自动驾驶车辆常用定位手段

图2　SLAM框架图

002



第 1 期 张庚　等：基于激光雷达的自动驾驶同步定位与建图方法综述

（Extended Karman Filter，EKF） 法逐渐成为主流，

后续又出现了基于粒子滤波 （Particle Filter，PF）

的方法［9］； 2010 年，基于图优化方法的 Karto 

SLAM［10］，标志着基于优化的 SLAM 时代来临。

Karto SLAM 之后，基于优化的方法比基于滤波方

法表现出更好的效果。2014年，ZHANG Ji 等［11］

的研究标志着激光SLAM已经基本成熟，如何提高

SLAM的鲁棒性成为新的研究热点。由于自动驾驶

车辆需要在复杂多变的环境中定位，所以相关学者

开始关注GNSS信号受阻、以及环境中的动态障碍

物对SLAM的影响。

SLAM的输出不仅包括定位信息，还包括周边

环境的地图。常见的地图包括拓扑地图、度量地

图。前者强调地图元素之间的关系，后者则能精确

描述环境中各物体的位置，可以作为自动驾驶规划

与决策的输入信息。度量地图可以是稀疏或稠密

的，激光雷达建立的一般是稀疏地图，这类地图只

能用于定位，不能用于导航避障之类的工作。因

此，很多SLAM系统中会额外进行稠密地图，甚至

语义地图的构建。LING Yonggen 等［12］ 基于相机

SLAM的稀疏特征，建立了稠密SLAM框架，由姿

态跟踪、局部捆集优化、回环检测、三维建图、自

由空间体积提取 5个线程组成。姿态跟踪线程估计

出每一帧的相机姿态，并决定是否插入关键帧。回

环检测部分和全局优化在另外的线程中执行。三维

建图线程将优化过的稀疏特征点转化成稠密的体积

表达。自由空间体积提取线程会定期输出最新的自

由空间量，用于规划和决策。

相比于精确的度量地图，拓扑地图不擅长表达

复杂的地形结构。它将地图抽象为图论中的“点”

和“边”，只考虑点 A 和点 B 之间的连通性，而不

考虑如何从A点到达B点。如何对度量地图进行分

割，形成具有节点与边的拓扑地图，又如何使用拓

扑地图进行导航与路径规划，仍是有待研究和解决

的问题。

SLAM在自动驾驶等领域应用广泛，在对比不

同算法之间的性能时，往往需要一个数据基准。但

室外场景的数据收集工作规模大而繁琐，涉及各种

传感器间的标定和时空同步等。公开数据集的出现

节省了数据准备工作，提供了一个算法验证与对比

的平台。目前主流的自动驾驶场景激光雷达数据集

包括：KITTI 数据集［13］，包含市区、乡村和高速

公路等场景采集的真实图像数据，其里程计基准包

含了 22个序列，可同时用于 SLAM 算法的训练与

评估；Waymo数据集［14］，自动驾驶公司Waymo的

数据开放项目，包含 1 150个场景，且对激光雷达

和相机的边界框进行了仔细的标注，并在各帧之间

使用了一致的标识符；Oxford RobotCar 数据集［15］

是牛津大学实验室提出的公开数据集，是为了研究

自动驾驶车辆在真实城市环境中的长期定位和建图

问题而采集的，包含了雨、雪、阳光直射等各种天

气条件；RELLIS 数据集［16］ 特别针对越野环境，

在得克萨斯农工大学校区采集了超过 6 000张图片、

13 000帧雷达数据，为自动驾驶车辆的自主导航功

能全方面地提供相机、雷达点云、立体视觉、高精

度GPS和 IMU数据。

用于评价SLAM算法精度常见的指标为输出位

姿的精度、建立地图的精度等。对准确性的评价需

要引入更准确的参考，往往会采用价格昂贵的试验

设备。考虑到本研究的对象为自动驾驶车辆，车辆

上的GNSS-RTK在信号条件良好的情况下可以提供

高 精 度 的 定 位 信 息 ， 那 么 以 平 均 平 移 误 差

（Average Translational Error，ATE） 和平均旋转误

差 （Average Rotational Error，APE） 为标准，将

SLAM 算法输出的轨迹与位姿与 GNSS提供的基准

进行比较，可以间接完成算法准确性的定量评估。

在KITTI数据集中，给出了相应的评判准则，如式

（1）所示。

E trans(F ) =
1
|| F
∑

i，j ∈ F

 T̂jT̂i
-1TiTj

-1

2

E rot(F ) =
1
|| F
∑

i，j ∈ F

∠ [ ]T̂jT̂i
-1TiTj

-1

 。 （1）

式中：F为两帧点云的集合；T̂和T分别为车辆位姿

的估计值和真值；∠ [ ⋅ ]为旋转角。

2　前端里程计

激光SLAM中前端里程计的核心功能是根据激
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光数据帧估计激光雷达以及车辆的运动［17］。由于

里程计处于SLAM算法信息流靠前的位置，所以又

被称作前端。目前的研究主要基于两类：迭代最近

点（Iterative Closet Point，ICP）算法与正态分布变换

（Normal Distributions Transform，NDT）算法。

2.1　基于 ICP的前端估计方法

ICP 算法是点云配准的主流方法。ICP 通过计

算一帧点云中的所有点，或者选取的某些特征点与

另一帧点云的距离，求解出当前点云帧相对于参考

帧的位置［18］。但是，当激光雷达的稀疏性与环境

的随机性结合，会导致两帧点云产生差异，如形状

各异的树叶、动态行进的车辆等，给 ICP算法引入

较大的误差。针对这一现象，相关学者在 ICP点到

点配准的基础上提出了点到线配准 （PL-ICP）［19］、

点到面配准（NICP）［20］等改进方法，提高了 ICP算

法的性能。PL-ICP把每次扫描的数据看作对真实物

理世界某曲面的采样，采用分段线性法对实际曲面

进行近似，用激光点到最近两点连线的距离作为误

差函数，模拟实际激光点到曲面的距离。因此，

PL-ICP的收敛速度更快，但更容易陷入局部极值，

所以在使用时，多采用全局 ICP法［21］，即先进行粗

匹配，再使用 PL-ICP进行精确计算。NICP算法在

误差项设计时考虑了更多因素，要求待配准的两个

点不仅要距离接近，而且所在处的法向量方向也要

相同。在匹配时，根据距离、曲率以及法向量进行

筛选，并在优化变换参数时优化增加了法向量的参

数。但是，上述方法的局限性体现在仅能对两帧独

立的点云进行配准，而应用于自动驾驶的SLAM需

要连续处理传感器信息流。

基于上述研究，ZHANG Ji等［11］提出激光里程

计 （Lidar Odometry and Mapping，LOAM）。该算

法通过遍历点云，计算每点附近的曲率，将原始数

据分为平面点与边缘点。以下一帧平面特征点到参

考帧特征平面的距离、边缘特征点到特征线的距离

为 残 差 构 建 Levenberg-Marquardt （LM） 优 化 方

程［22］，解算位姿矩阵。此外，LOAM 创新性地将

SLAM 任务分为帧间配准以及地图拼接两个子任

务，以 10 Hz的频率进行帧间配准，实时估计载体

的状态，在累积了多帧点云后，以 1 Hz的频率进行

地图拼接，输出精度更高的点云地图。自2014年至

今，仍然在 KITTI 数据集的里程计榜单上占据前 3
位。但 LOAM 的运算速度不高，每帧配准耗时约

90 ms。F-LOAM［23］在LOAM的基础上，更注重于

速度与精度的平衡，在保证算法精度不下降的前提

下，将算法实时性提高了 18.3%。 SHAN Tixiao

等［24］ 于 2018年提出 LeGO-LOAM，与 LOAM 相

比，使用了地面标签匹配与两步LM优化法，在维

持里程计精度不变的前提下，大幅降低了计算时间

开销，仅需 10 ms。上述算法使用 K 维树进行位姿

的存储，其运行效率仍具有局限性。FOSSEL等［25］

提出的NOctoSLAM在前端使用NICP进行帧图位姿

匹配，并使用八叉树替代传统的 K 维树构建地图，

从而可以快速地寻找数据关联和计算近似法向量。

与传统的基于 K 维树地图的 NICP 算法相比，效率

提高了近 2倍。除了使用八叉树地图来提高算法速

度，YOKOZUKA等［26］在LiTAMIN2中使用一种对

称 KL 散度的 ICP 方法来显著提高 LiDAR SLAM 的

速度，该方法通过将点云从 LiDAR 投影到每个体

素网格并将投影的子点云近似为一个正态分布，从

而大大减少了用于配准的点数，在里程计帧速率上

实现了 500～1000 fps的计算速度，在KITTI数据集

上有良好的表现。

目前，基于 ICP的前端里程计的发展已经十分

成熟，PAN Yue等［27］提出的MULLS在前端采用了

双阈值地面滤波和主成分分析，从每一帧中提取大

致分类的特征点用于配准，在不同类型的激光雷达

以及各种室内外场景下取得良好的效果，是目前顶

级的纯激光SLAM之一。

2.2　基于NDT的前端估计方法

NDT 算法是另一种点云配准的方法。NDT 将

参考点云储存到网格或体素中，计算每个网格的多

维正态分布参数，对于待匹配的点云，通过计算每

个转换点的概率密度，以概率密度的和作为优化

项，使用优化算法寻找使转换点的概率密度最大的
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位姿变换矩阵参数，完成两帧点云的配准［28］。

北京理工大学龚建伟团队［29］研究了基于 NDT

的越野环境 CPFG-SLAM，并针对越野环境特征稀

疏的特点，提出帧间累加采样策略，保证了帧间配

准的精度。与 ICP算法不同，NDT将环境信息储存

在三维体素中，使用正态分布来描述，当两帧点云

重合时参考点的概率密度会很大，如果通过优化的

方法，求解使概率密度最大的变换参数，就可以快

速地配准两帧点云。NDT的优势主要体现在：通过

对环境信息的划分处理，能容忍环境的细微变化，

加速了计算过程，支持更大且稠密的地图，在当时

的 KITTI 榜单中以 0.03 s 的运行时间排名第 14位。

但 CPFG-SLAM的局限性体现在纯激光 SLAM在越

野环境下易产生漂移，为了解决该问题，相同的团

队在一年后提出了 LiDAR-IMU 紧耦合的 SLAM 方

法［25］，通过对 IMU 数据的预积分提高了定位的

精度。

香港理工大学团队［26］分析了NDT在香港公路

的效果，得到了 NDT 算法与城市交通状况相关的

结论，在稀疏的城市环境下可以取得厘米级的定

位，而在稠密的城市中定位误差平均会增加约 10 

m，使可靠性显著降低。

3　后端优化

前端里程计可以生成小范围的轨迹和地图，但

随着时间推移，帧间配准的误差会累计，最终导致

大范围的地图出现错位。因此，引入后端优化的目

的是在更大的尺度上对轨迹和地图进行优化，以输

出高精度的结果。

3.1　基于滤波器的后端优化方法

基于滤波的方法源于贝叶斯估计理论，是早期

解决SLAM问题的方法。1988年，SMITH等［32］提

出基于EKF的SLAM方案，使用最大似然算法进行

数据关联，但是该方法计算量复杂，鲁棒性差，构

建的地图是特征地图，无法应用于导航避障。

MONTEMERLO 等［33］ 于 2002 年提出 FastSLAM，

在 EKF-SLAM 的基础上进行改进，将 SLAM 问题

划分为定位问题和已知位姿的建图问题，主要采用

PF 代替 EKF 来估计位姿。在运动方程上进行粒子

的传播，利用观测方程计算粒子的权重，且根据估

计的位姿来构建地图。但是，在大规模场景下，粒

子滤波需要大量的粒子表示环境，从而导致该方法

的计算量非常庞大，同时，频繁的重采样将导致粒

子耗散，严重影响后续的建图问题。针对上述缺

陷，GRISETTI 等［34］ 于 2007年提出了 Gmapping，

以FastSLAM为基本原理，是室内 2D激光SLAM的

里程碑式研究成果，现在仍被广泛应用。基于滤波

的方法直到现在仍具有活力， CHEN Xieyuanli

等［35］与 2021年提出的Range-MCL就是基于蒙特卡

罗定位 （Monte Carlo Localization，MCL） 和粒子

滤波来估计车辆的姿态，以实现全局定位。该研究

使用三角网格地图以及距离图像投影为 MCL 提供

了一种新的观测模型，在动态的室外大范围环境中

取得良好的全局定位结果，并且能适配多种型号的

LiDAR。

3.2　基于图理论的后端优化方法

基于优化的方法与基于滤波的方法相比会表现

出更好的性能。图优化法是利用图的均值来表示地

图，利用大量的节点表示车辆轨迹的每个位置点和

传感器测量数据。每个新节点加入，就会进行计算

更新。基于图优化的SLAM后端优化法可概括分为

4类：基于最小二乘法、基于随机梯度下降、基于

松弛迭代和基于流形迭代。GUTMANN 等［10］ 于

2010年提出的 Karto SLAM 中首次应用了图优化框

架，具备前端扫描匹配、全局优化以及回环检测模

块；SANTOS等［36］对当时 5种具有代表性的 2D激

光 SLAM 算法进行了测试评估和总结，结果表明，

Gmapping和Karto SLAM在定位和建图的准确性和

效率上要更加优越。

谷 歌 公 司 提 出 的 Cartographer［37］ 对 Karto 

SLAM进行了优化，提出了用分支定界法解决子地

图的构建以及与全局地图的匹配问题，实现了回环

检测，在 2D 和 3D SLAM 中均取得了较好的效果，

是目前较为成熟的开源激光SLAM技术之一。
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目前基于图优化的开源优化库有 GTSAM［38］、

G2O［39］、Ceres、BA等。

4　回环检测

回环检测在SLAM中是很重要的一部分，本质

上是一种数据相似性检测算法。其功能是确保车辆

在重复经过相同地点时能正确识别，并以该地点为

基准优化整张地图。但是，由于环境往往是动态变

化的，行人等动态障碍物给场景识别带来了很大的

困难。

BELONGIE 等［40］ 针对激光雷达的数据特性，

把点云的局部特征点附近的点云形状编码进图像

中，提出了Shape Context。但是，该算法对于点云

数据量有要求，待匹配的点云数据量应该大于参考

点云，否则容易引起误匹配。车载激光雷达一般以

固定频率运行，不能满足该算法对点云数据量的要

求。KIM 等［41］ 提出 Scan Context，受到了 Shape 

Context 的启发，使用非直方图的全局描述符，根

据点云的深度和角度信息，把无序的三维点云投影

到二维平面上，用于回环检测以及场景识别。将

Scan Context 的粗配准与 ICP 的细配准结合，可以

在快速的前提下保证更高的精度。但是，在编码过

程中，仅记录了点云高度方向的最高点，仍有改进

空间。相同的团队在 2021年发布了最新的研究成

果 Scan Context++［42］，在之前 Scan Context 的旋转

不变性基础上，提出了新的描述子，使其对于旋转

和平移都具有不变性，并通过引入总结描述符大幅

提升了计算速度。该研究结合了大量的试验，证明

了在城市环境中的车辆虽然存在大量的平移和旋转

变换，Scan Context++仍能取得较好的效果。针对

Scan Context 的改进还有许多，例如 WANG Ying

等［43］在 2020年提出的LiDAR IRIS，使用一个具有

旋转不变性的全局描述符，把场景的信息通过

LoG-Gabor滤波器的二值特征提取后，获得二进制

编码的 IRIS图像，充分利用了点云的大部分信息，

而且该全局描述符也具有旋转不变性，避免了暴力

搜索，节约了计算资源。BEHLEY 等［44］ 提出的

SuMa方法首次在激光雷达上利用Surfel地图高效地

生成投影数据关联，并实现回环检测，该方法只基

于激光点云就可以建立大尺度环境下的全局一致性

地图。ZHANG Ruitao等［45］提出一种新颖的神经网

络架构 VPD-Map，利用视觉点云为快速的回环检

测提供了全局的三维视觉描述符，还能为前端的位

姿估计提供特征图的先验信息。

5　多传感器融合SLAM

5.1　SLAM传感器

SLAM使用的传感器种类繁多，其中核心传感

器除了上述的激光雷达外还有相机，分别对应了激

光与视觉两种主流的SLAM技术路线。

按照机械结构，激光雷达可以被划分为机械式

旋转激光雷达、固态激光雷达、半固态激光雷达等

类别。机械式旋转激光雷达按照线数分为单线

LiDAR、多线 LiDAR。前者扫描速度快、分辨率

高、测距精确、可靠性强。但是，单线 LiDAR 只

能平面式扫描，不能测量物体高度，有一定局限

性，主要应用于室内或封闭环境，如地下矿

车［46］；多线激光雷达又被称作 3D激光雷达，场景

还原能力更强，使用 16线、32线、64线或更高线

数的激光同时扫描，可以识别物体的高度信息，

输出空间点云地图，在自动驾驶领域经常被采

用［47］。早期激光雷达内部的电机和轴承等机械部

件精密且昂贵，导致其无法通过车规级测试，影

响了前装量产市场占有率。但随着制造技术的发

展，相继出现了固态、半固态激光雷达。其中，

固态激光雷达使用 Flash 技术或光学相控阵技术

（Optical Phased Array，OPA），内部无任何移动部

件，在可靠性和耐用性上有很大的优势，缺点是扫

描角度有限，且信噪比差［48］，通过在平坦区域使

用激光水准仪对车载固态激光雷达进行标定，可以

在保证角度和距离精度为 0.063 °和 0.0316 m的前提

下，减少激光雷达标定的时间成本［49］。半固态激

光雷达通过微机电技术 （Micro-Electro-Mechanical 

System，MEMS），将机械式旋转激光雷达的结构集

成到硅基芯片上，通过内部可旋转的微振镜改变单
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个发射器的发射角度，从而达到不用旋转外部结构

就能扫描的效果，MEMS半固态激光雷达目前发展

得最成熟，体积适中，是当下乘用车前装量产的首

选方案，代表产品有浩界（Horizon）、觅道（Mid）

系列［50］等。LIN Jiarong等［51］对半固态激光雷达的

应用进行了探索，在研究中使用小角度非均匀扫描

的 Livox激光雷达实现了周围环境体征的提取、载

体的位姿估计以及地图的更新。通过逐点计算非均

匀点云的曲率，提取边缘与平面特征，然后以 20 

Hz的频率提供里程计输出。

视觉SLAM使用相机完成定位与建图，传感器

主要为单目相机、双目相机和深度相机等。相机的

一个重要参数为视场角，直接影响其探测范围。相

机视场角的大小由焦距决定，不同种类的相机间视

场角范围相差不大。不同激光雷达的优缺点对比

见表1。

自动驾驶车辆常用的传感器除了激光雷达、相

机，还有组合导航、毫米波雷达、超声波雷达等。

传感器的工作原理决定了其适用范围，如果仅在智

能无人车辆上安装一种传感器，其使用场景必定受

限于该种传感器的性能。例如，只在车上安装相

机，那么在低光照或者缺乏纹理的环境下，智能无

人车辆将无法采集到有效的环境信息。因此，自动

驾驶车辆系统往往采用传感器融合方案，将多种传

感器的信息和数据，在一定的准则下加以综合分

析，在不同环境下表现出高鲁棒性［52］。

5.2　多传感器融合框架

多传感器融合框架分为松耦合与紧耦合。松耦

合中激光运动估计和惯导运动估计系统是两个独立

的模块，分别对参数做出估计，再将每个模块输出

的参数结果进行融合，常用的融合方法有加权平

均、KF等。WAN Guowei等［53］将LiDAR、RTK与

IMU 数据松融合，并使用一个误差状态 KF，使定

位精度可以达到 RMS 平均值 5～10 cm，具备高可

靠性和鲁棒性。此外，LOAM和LeGO-LOAM去除

点云畸变的过程也属于LiDAR和 IMU的松耦合。

与松耦合相比，紧耦合使用两个传感器的原始

数据共同估计一组变量，可以更充分地利用传感器

数据，实现更好的效果，是目前研究的重点。YE 

Haoyang 等［54］在 LOAM 特征提取的框架上引入了

IMU 数据，提出了 LIO-Mapping，使用滑窗管理进

行特征点的残差计算，后端采用基于优化的方法实

现两种传感器的紧耦合，由于计算量较大无法满足

实时运行的要求。QIN Chao等［55］提出LINS，使用

了基于误差状态的迭代扩展卡尔曼滤波，以车辆中

心重新定义了状态变量，和LIO-Mapping进行了对

比，在精度相同的情况下取得了更高的效率。

ZHAO Shibo等［56］也提出了类似的紧耦合SLAM架

构 LIOM，由 4个模块组成，数据预处理模块使用

惯性测量来补偿运动失真，动态目标检测模块用

CNN网络从每次激光扫描中检测和去除动态目标，

激光惯性里程计是核心部分，实现激光 IMU 紧耦

合，建图模块负责利用里程计的输出建立全局地

图，然后使用当前帧激光点云和全局地图进行正态

分布变换来实现定位结果的精校，LIOM、LINS的

后端是采用基于滤波的方法实现的两种传感器紧耦

表1　SLAM核心传感器优缺点对比

传感器

相机

激光雷达

单目相机

双目相机

深度相机

机械式旋转激光雷达

固态激光雷达

半固态激光雷达

单线雷达

多线雷达

水平视场角/
（°）

90
69
70
360
360
40
70

垂直视场角/
（°）

60
42
60

30
36
70

优点

成本低，前装量产易

室内外应用不受限制

深度信息准确

成本低，视场角大

点云数据规整，视场角大

体积小，稳定性高

视场覆盖率随积分时间增大而提高

缺点

存在尺度不确定性

计算资源消耗大

探测距离近，室外应用难

无垂直方向信息

体积大，前装量产难

探测距离近

高速场景点云畸变严重
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合。SHAN Tixiao 等［57］提出了一种基于因子图优

化的紧耦合激光-惯性里程计方法 LIO-SAM，综合

考虑 LiDAR 里程计因子、IMU 预积分因子、GPS

因子和回环因子来得到车辆全局一致的位姿，建图

结果优于LIOM。相同的研究团队在LIO-SAM的基

础上加入了相机，提出 LVI-SAM［58］，由视觉惯性

子系统（LIS）和激光惯性子系统（VIS）组成，两

个系统间存在交互，如 VIS 为 LIS 提供匹配初值，

LIS 为 VIS 提供初始化初值和深度先验。但是，紧

耦合的缺点是传感器噪声可能互相影响，在处理时

需要考虑。

LI Kailai等［59］提出了LiLi-OM，一种基于关键

帧的紧耦合激光-惯性融合方案，使用半固态激光

雷达DJI Livox进行实时建图。

XU Wei等［60］提出了一种紧耦合的 FAST-LIO，

不但使用迭代 KF 融合激光雷达和 IMU，还采用反

向传播过程来补偿运动失真，用大量试验证明了在

无人机飞行平台上即使存在快速运动或强烈振动噪

声时，FAST-LIO 仍具有鲁棒性。相同的团队在一

年后又提出 FAST-LIO2［61］。与 FAST-LIO 相比，直

接将原始点注册到地图而不提取特征，提高了地图

的准确性，而且通过增量 K 维树数据结构 ikd-Tree

维护映射，该结构支持增量更新和动态重新平衡，

在约 17 rad/s 的角速度下维持高鲁棒性，且适配了

旋转机械式和固态等多种激光雷达。在 LiLi-OM、

LIO-SAM、LINS 失败的场景下，仍能高质量地完

成建图。

6　SLAM的未来

结合目前的研究热点，SLAM 有以下 3个发展

方向。

（1） 轻量 SLAM。此类 SLAM 能在轻型车辆，

如自动物流车上鲁棒地运行，并以此为基础开发上

层应用。SLAM是一种定位手段，能为上层应用提

供自身的估计位姿，从本质上说应该服务于导航、

娱乐［62］和医疗等。这些应用场景下的计算资源有

限，SLAM不能占用所有计算资源，所以对 SLAM

的轻量化有强烈的需求。

（2）语义 SLAM。单目视觉 SLAM研究奠基人

DAVISON［63］ 认为语义信息对构建更大更好的

SLAM 系统是必需的。语义能帮助 SLAM。传统的

物体识别、分割算法往往只考虑一帧数据，而

SLAM过程能得到连续不断的数据流。如果能把运

动过程中的每一帧数据都进行标注，就能得到一个

带有语义标签的地图，可以被回环检测和后端优化

利用，进而提高算法精度。SLAM 也能帮助语义。

物体识别和分割都需要大量的训练数据。要让分类

器识别各个角度的物体，需要从不同视角采集该物

体的数据，然后进行人工标定。而SLAM中，由于

可以估计相机的运动，自动计算物体在图像中的位

置，节省人工标定的成本。如果有自动生成的带高

质量标注的样本数据，能在很大程度上加速分类器

的训练过程。SuMa++［64］是基于 SuMa框架提出来

的，利用每帧点云中逐点的语义标号构建全局语义

地图，使用 RangeNet++滤除场景中的动态物体，

提高了构建地图的精度。WANG Jingwen 等［65］提

出的以物体级语义DSP-SLAM为前景对象构建了一

个丰富而精确的稠密 3D 模型的联合地图，并用稀

疏的地标点来表示背景。可以在单目、双目或双

目+激光雷达 3种不同的输入模式下以每秒 10帧的

频率运行。语义SLAM的研究通常会利用纹理更丰

富的图像作为语义分割的基础，因此，激光SLAM

和视觉SLAM融合就成为了语义SLAM未来发展的

趋势。SHIN等［66］为了同时保证SLAM系统的实时

性和高精度，利用滑动窗口法以及严格的位姿边缘

化进行帧间配准，在 KITTI数据集实现了 0.98% 的

误差。相同的团队还将直接法的视觉SLAM与激光

SLAM 结合，利用 KITTI数据集和自行录制的便携

型数据集证明了视觉-激光 SLAM 系统在窄视场下

的高鲁棒性［67］。基于直接法的视觉 SLAM精度高，

实时性强，CHOU等［68］同样提出视觉-激光耦合的

TVL-SLAM 系统，将 ORB-SLAM2的工作与激光

SLAM 组合，令两种前端状态估计模块独立运行，

在KITTI数据集上仅有0.5%的误差。

（3）新的评价指标。SLAM适用性广泛，不同

应用领域下，需求输出和性能要求不同，难以通过

像数据集评估之类的方法来确定一成不变的SLAM
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基准。因此，有必要针对不同领域的SLAM制定不

同的评价指标。举例来说，对于 AR/VR 设备等室

内环境的应用，感兴趣的指标为新探索区域中的局

部位姿准确性、能良好映射的位姿估计重复性区

域、场景变化的检测精度、重定位的鲁棒性等。对

于自动驾驶车辆等复杂而开阔的室外场景，对物体

分割的准确性有了更高的要求；对于无人机等领域

的应用，则更侧重系统延迟和系统能量使用率等

指标。

7　总结

得益于激光雷达传感器视场范围大、分辨率高

等优点，本文聚焦基于激光雷达的SLAM技术在自

动驾驶领域的应用，围绕激光 SLAM 的核心传感

器、前端里程计、后端优化和回环检测等方面，对

近年来国内外相关研究成果进行了系统的综述。

SLAM技术经过 30余年的发展，已经可以在特定场

景下实时且高质量地完成建图。但是，由于自动驾

驶场景复杂多样，某些环境下的SLAM效果仍需提

高，比如隧道中的长距离定位问题和雨雪环境下的

建图问题等。不过，随着新型传感器的推出及算法

的迭代，未来的SLAM一定会在自动驾驶领域发挥

重要作用。
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