
第  49 卷  第  7 期
2024 年  7 月

Vol.49 No.7
Jul. 2024

武 汉 大 学 学 报（ 信 息 科 学 版 ）

Geomatics and Information Science of Wuhan University
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摘  要：针对移动机器人在大范围室内环境的定位难题，提出了一种基于圆柱特征的全局定位方法。首先，设计一种参

数化地图，采用随机采样一致性算法和几何模型分割出地图中的圆柱点云，利用栅格地图描述环境中稳定人工构筑物的

分布。其次，采用轻量级二进制文件记录圆柱和地物分布。然后，基于圆柱独特的几何特性（离群性、对称性和显著性），

提出一种实时 LiDAR 点云圆柱分割方法。最后，设计两种位姿求解策略：第一种是启发式搜索，在地图与实时数据中搜

索出最佳匹配圆柱，进而分别解算平移量和旋转量；第二种是优化求解，利用圆柱之间的拓扑关系构建约束条件并计算

最优位姿。为验证所提方法的可行性，采用 16 线激光雷达在大厅、走廊及混合场景 3 种典型室内环境进行全局定位和回

环检测实验。实验结果表明，该方法可有效实现典型空旷室内环境中机器人的全局定位，可达到 90% 的定位成功率以及

0.073 m 定位误差，部分数据可达到毫米级定位精度，最快速度在 100 ms 内，位置识别性能达到主流方法水平。该方法基

本满足实际应用中自动驾驶对全局定位的精度和效率要求。
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Abstract： Objectives: Localization is an important module of the light detection and ranging (LiDAR) si‑
multaneous localization and mapping (SLAM) system, which provides basic information for perception, 
control, and planning, further assisting robots to accomplish higher-level tasks. However, LiDAR localiza‑
tion methods still face some problems: The localization accuracy and efficiency cannot meet the require‑
ments of the robot products. In some textureless or large open environments, the lack of features easily 
leads to dangerous robot kidnappings. Consequently, aiming at the localization problems of mobile robots in 
large indoor environments, a global localization method based on cylindrical features is proposed. Methods: 
First, an offline parameterized map is designed, which consists of some map cylinders and a raster map. Be‑
cause the point cloud map contains a large number of 3D points and complete cylinders, random sample 
consensus (RANSAC) and geometric models are combined to directly segment the cylindrical points. The 
raster map is employed to describe the distributions of stable artificial structures. Then, some lightweight 
binary files are used to offline record the geometric model of cylinders and the feature distribution of the 
map. Next, based on three unique geometric characteristics of the cylinder (outlier, symmetry, and salien‑
cy), a real-time LiDAR point cloud cylinder segmentation method is proposed. Finally, two pose computa‑
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tion strategies are designed. The first is an optimization model based on heuristic search, which searches for 
the best matching cylinder between the map and real-time point cloud, and calculates the translation and ro‑
tation, respectively. The second is an optimization model based on multi-cylinder constraints, which em‑
ploys both the topological relation (point-to-point and point-to-line constraints) and geometry attributes to 
find approximately congruent cylinders, then computes optimal pose. Results: To verify the feasibility of the 
proposed method, we use a 16-line LiDAR to collect the experimental data in three real-world indoor envi‑
ronments, i.e., lobby, corridor, and hybrid scenarios. The global localization experiment is compared to a 
similar wall-based localization method, and the loop closure detection is compared to M2DP, ESF, Scan 
Context, and the wall-based localization. The experimental results show that the proposed method outper‑
forms the baseline methods. The place recognition and localization performance of the proposed method 
reach the mainstream method level, with a localization success rate of 90% and an error of 0.073 m. Some 
data can reach millimeter localization accuracy, and the fastest speed is within 100 ms. Conclusions: The 
proposed method can effectively realize the global localization and place recognition of the robots in typical 
open indoor environments. It meets the accuracy and efficiency requirements of autonomous driving for 
global localization in practical applications. It can be applied to solve the problems of position initialization, 
re-localization, and loop closure detection.
Key words： autonomous driving； global localization； loop closure detection； cylinder segmentation； pa‑
rameterized map; LiDAR

随着人工智能和自动化技术的不断发展，机

器人导航与自动驾驶等技术在物流配送、交通出

行、矿山开采、医疗诊断、野外救援等领域发挥着

重 要 作 用［1-3］，其 基 础 核 心 技 术 同 时 定 位 与 建 图

（simultaneous localization and mapping， SLAM）

也得到了广泛的关注。

高 精 度 定 位 是 SLAM 中 的 一 项 重 要 研 究 。

传统定位方法常常依赖于 GPS［4］或惯性导航系统

（inertial navigation system， INS）［5］。 然 而 ，GPS
定 位 方 案 容 易 受 多 路 径 效 应 影 响 而 产 生 较 大 定

位误差。INS 定位方案在长时间运行时容易产生

姿态漂移［6］。目前，一种主流的定位方法是在预

先 构 建 的 地 图 中 定 位 自 动 驾 驶 车 辆 或 机 器 人 。

根 据 实 时 传 感 器 采 集 的 数 据 与 先 验 地 图 之 间 的

关联来计算全局位姿，这种方法一般称为全局定

位或地图定位。若在后续自主导航定位中，由于

某 些 不 可 抗 力 因 素 导 致 定 位 失 效 即 机 器 人 绑

架［7］，可利用全局定位恢复机器人当前位姿。适

时 的 重 启 全 局 定 位 ，可 有 效 减 少 位 姿 漂 移 。 然

而，密集的点云地图通常包含数百万或数十亿个

三维点，需要大量存储空间。为了更好地进行机

器人定位，也迫切需要提高全局地图的存储与维

护效率［8］。

近 年 来 ，众 多 学 者 针 对 全 局 定 位 开 展 了 研

究 。 在 室 外 环 境 下 ，可 利 用 全 球 导 航 卫 星 系 统

（global navigation satellite system，GNSS）［9］、开

源 地 图［10］、GPS 信 号［11］、实 时 动 态 差 分 定 位［12］技

术 等 外 源 信 号 方 案 实 现 初 始 定 位 ，但 在 高 架 、城

市小巷、农村环境等环境下效果欠佳。由于缺少

稳定的卫星信号，传统 SLAM 方案是室内环境常

用的导航方式，目前主要有视觉 SLAM［13-14］、激光

SLAM［14-16］，以及多传感器融合 SLAM 方案［17-18］。

在基于场景特征的定位方案中，文献［19］和文献

［20］分别将平面特征融入到视觉和激光方案中，

根 据 实 时 数 据 与 地 图 中 平 面 特 征 关 联 寻 找 出 最

优 全 局 位 姿 。 文 献［21］使 用 距 离 函 数 描 述 已 占

用和未占用空间几何形状特性，根据几何拓扑关

系 实 现 定 位 。 文 献［22］采 用 平 面 图 作 为 全 局 地

图，选取实时数据与地图中均较为稳定的特征作

为 标 记 。 文 献［23］选 取 传 感 器 捕 获 的 天 花 板 特

征 的 位 置 和 方 向 作 为 定 位 所 需 的 特 征 。 基 于 特

征的定位方法通常受限于特征的准确性，在纹理

信 息 不 足 的 空 旷 场 景 容 易 失 效 。 基 于 深 度 学 习

的定位方法中，文献［24］将单发检测网络与最大

似然估计相结合实现全局定位。文献［25］基于单

线 激 光 雷 达（light detection and ranging，LiDAR）

提 出 可 抽 样 深 度 多 模 态 观 测 模 型 改 进 了 传 统 蒙

特 卡 洛 方 法 中 采 样 计 算 的 局 限 性 。 但 是 作 为 数

据驱动的方法，基于深度学习的方法严重依赖训

练 数 据 集 ，需 要 更 高 的 计 算 资 源 ，同 时 还 需 要 复

杂 数 据 清 洗 工 作 。 在 基 于 辅 助 信 息 的 定 位 方 案

中，利用射频识别标志［26］的定位方法易受场景中

移动目标的影响。基于 Wi-Fi 信号［27］的定位方法

无 法 解 决 传 感 器 的 朝 向 等 问 题 。 利 用 室 内 墙
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体［28］进行定位的成功率仍然有待提高。

在使用各类传感器的定位方案中，视觉传感

器重量轻、成本低、便于携带，但视场角有限且易

受 光 照 变 化 影 响 。 多 传 感 器 融 合 方 案 虽 然 能 增

加数据丰富度，但数据融合问题增加了算法挑战

性 。 激 光 雷 达 量 测 范 围 广 、精 度 高 ，抗 干 扰 能 力

强，激光定位方案也是目前较为稳定和有效的自

动 驾 驶 解 决 方 案 。 此 外 ，室 内 大 厅 、封 闭 走 廊 和

停车场等场景占地面积通常在 500 m2 以上，室内

较空旷，特征信息匮乏，常见方法容易失效。

一 些 常 见 的 人 工 构 筑 物 可 以 用 作 辅 助 定 位

的 天 然 地 标 ，例 如 室 外 车 道 线 、路 灯 、地 面 ，以 及

室内墙壁、窗户、楼梯和柱子。本文发现如图 1 中

所 示 的 圆 形 支 柱 是 室 内 环 境 中 普 遍 存 在 的 人 造

结构。它具备如下 3 个重要特性：（1）离群性，室

内圆柱通常远离其他地物。（2）对称性，视点与圆

心连线总能均匀平分视野内的圆弧。（3）显著性，

作为室内支撑结构，其高度常高于其他目标。此

外，可利用少量参数还原其形状信息。空旷室内

场景中常见的柱子结构多为圆形或方形。

本 文 提 出 在 大 范 围 室 内 环 境 利 用 圆 柱 实 现

机器人的全局定位与回环检测，分析室内建筑布

局特点及圆柱所具备的几何特性，将圆柱作为地

标 应 用 于 定 位 。 传 统 的 定 位 方 法 在 结 构 复 杂 的

环 境 下 ，能 够 提 取 更 多 的 点 、线 、面 等 几 何 级 特

征，定位性能更优。本文选取圆柱这种对象级的

特征进行定位，能够解决常规算法在特征匮乏的

空 旷 场 景 中 的 定 位 难 题 ，与 其 他 定 位 方 法 相 结

合，可提高定位算法的适用性。虽然本文专注于

使用圆柱进行定位，但该方法可以扩展到基于方

柱或基于融合的定位。

本文主要贡献如下：

1） 设 计 了 一 种 参 数 化 地 图 生 成 方 法 和 地 图

数 据 管 理 方 案 ，实 现 地 图 的 参 数 化 表 达 ，并 离 线

存储地图圆柱和环境信息，有效降低全局地图维

护成本。

2） 提 出 了 一 种 多 线 激 光 雷 达 数 据 中 柱 体 结

构的分割方法，可有效克服因车距和点云密度造

成的分割性能差的问题，采用简单的几何属性表

达三维圆柱，提高了特征表达效率。

3） 提出两种基于圆柱结构的位姿求解策略。

第 一 种 启 发 式 搜 索 策 略 可 以 有 效 提 高 全 局 定 位

的 成 功 率 。 第 二 种 优 化 求 解 式 策 略 显 著 提 高 了

定位精度和效率。

1　研究方法

图 2 是本文全局定位流程图 ，主要包括参数

化地图生成与实时全局定位。

1.1　参数化地图生成

1）点云地图拼接。在实时定位开启前，在特

定 的 场 景 预 先 采 集 一 组 或 多 组 数 据 来 构 建 先 验

地图。在室外环境中可采用 GPS 和惯性测量单

图 1　存在柱子的常见场景

Fig.  1　Common Scenarios with Cylinders

图 2　全局定位流程图

Fig.  2　Flowchart of Global Localization
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元 等 组 合 导 航 来 构 建 高 精 度 地 图 。 在 室 内 环 境

下由于缺少稳定的外源信号，采用激光 SLAM 算

法 LOAM［29］对离线采集的 LiDAR 点云进行帧间

匹 配 ，计 算 出 相 对 位 姿 并 构 建 稠 密 的 点 云 地 图 。

LOAM 在公开评测的 KITTI 自动驾驶数据集上

依 旧 取 得 良 好 的 定 位 性 能 ，其 位 置 误 差 小 于

0.55%，旋转误差约为 0.001 6 º/m。

2）地 图 预 处 理 。 拼 接 得 到 的 点 云 地 图 数 据

海量，采用 0.1 m 的体素对地图滤波降采样。图 3
是激光雷达坐标系示意图，其中 x 轴向前，y 轴向

左 ，z 轴 竖 直 向 上 。 室 内 环 境 下 本 文 假 定 车 辆 在

水平面内运动，地面和天花板对后续栅格地图的

构建造成干扰，采用直通滤波经验性地设置阈值

z1 和 z2 来滤除天花板和地面点云。

3）地图圆柱分割。如图 4 所示 ，由于视野遮

挡，实时 LiDAR 点云无法捕获完整柱面，在水平

面 上 呈 现 为 圆 的 部 分 圆 弧 。 先 验 地 图 将 多 帧 点

云拼接在一起，使得地图中的柱子具有完整的表

面点云，在水平面上呈现为一个完整的圆。在地

图 数 据 中 ，采 用 随 机 采 样 一 致 性（random sample 
consensus，RANSAC）算 法 迭 代 循 环 地 分 割 出 圆

柱 表 面 点 ，其 中 每 次 分 割 的 圆 柱 点 满 足 如 下

条件：

 L qk pi
× n k - rk n k = 0 （1）

式中，k 是迭代分割次数索引；L qk pi
是由圆柱中轴

线上一点 qk 与柱面点 pi 构成的向量；pi 是分割的

柱面点；×表示叉积运算；n k 为圆柱中心轴的方向

向量；rk 是柱子的半径。

4） 栅 格 地 图 构 建 。 室 内 环 境 中 存 在 大 量 稳

定 的 人 工 构 筑 物 如 墙 壁 、柱 子 和 楼 梯 等 ，其 位 置

不 会 轻 易 发 生 变 动 。 本 文 采 用 栅 格 地 图 来 表 示

这 些 稳 固 结 构 在 地 图 中 位 置 。 由 于 配 准 和 车 辆

运动仍然会导致地图略微倾斜，本文使用主成分

分 析（principal component analysis， PCA）计 算 校

正矩阵 Tm，从而消除这种倾斜误差：

Tm = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRm tm

0 1
（2）

式中，tm = -Rm tc，tc =[ xm
c   y m

c   zm
c ]T 是滤波后点云

地 图 重 心 向 量 ；Rm = [η1  η2  η3 ]是 3×3 矩 阵 ，η1、

η2 和 η3 是对滤波地图构建协方差矩阵后，特征值

分解得到的 3 个特征向量。在对滤波地图的主成

分 分 析 中 ，第 一 、二 方 向 向 量 为 水 平 方 向 。 进 一

步 采 用 仿 射 变 换 矩 阵 T f 生 成 栅 格 地 图 M G，计 算

公式为：

T f = 1
g
é
ë
êêêê ù

û
úúúúI3 × 3 t3 × 1

01 × 3 1
（3）

式 中 ，t3 × 1 = é
ë
êêêê- min

x
xp - min

y
yp 0 ù

û
úúúú

T

，（xp，yp，

zp）为滤波地图中三维点的坐标；g 为栅格地图分

辨率。

5）地图数据管理。为提高实时定位效率，降

低地图存储空间，本文提出了一种离线的地图数

据 管 理 方 法 ，采 用 几 何 属 性（圆 心 坐 标（cx，cy）和

半 径 长 度 r）来 表 示 地 图 中 圆 柱 ，采 用 行 、列 索 引

记 录 栅 格 地 图 中 被 结 构 环 境 占 据 的 位 置 。 将 以

上数字以二进制文件的形式离线保存，这些文件

称 为 参 数 化 地 图 。 一 部 分 用 于 说 明 圆 柱 的 位 置

和半径，另一部分用来表达整个场景中稳定构筑

物的位置。在开启自动驾驶模式时，只需加载一

次参数化地图即可恢复地图数据，显著降低了地

图存储开销。

1.2　实时全局定位

本 文 假 定 室 内 环 境 中 车 辆 是 在 平 面 上 行 驶

的 ，因 此 6 自 由 度 的 定 位 问 题 转 为 3 自 由 度 的 位

姿求解问题。如图 4 所示，实时扫描的柱面点云

在 水 平 面 的 投 影 总 是 呈 圆 弧 状 。 当 车 辆 驶 离 圆

柱 时 ，柱 面 点 开 始 变 稀 疏 ，但 在 水 平 面 上 投 影 得

到的圆弧依旧属于同一个圆的部分圆弧，唯一的

区别仅是长度更短。

1）实 时 柱 子 分 割 。 多 线 激 光 雷 达 点 云 在 垂

直 方 向 上 存 在 稀 疏 性 ，直 接 使 用 RANSAC 提 取

柱 子 效 果 不 佳 。 本 文 提 出 了 一 种 在 实 时 点 云 中

提取圆柱的方法。首先，在单帧 LiDAR 点云 S 中

图 3　激光雷达坐标系

Fig.  3　Coordinate System of LiDAR

图 4　地图与实时数据中的圆柱差异

Fig.  4　Differences Between Map and Online Cylinders
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使 用 高 度 直 接 滤 除 地 面 和 天 花 板 ，采 用 式（2）中

PCA 来校正点云数据。其次，将其投影至水平面

内，可使得三维空间中稀疏的表面点云变为稠密

的平面聚类点云。然后，采用欧氏聚类将投影点

云划分为多个聚类，其中包含柱体的点云聚类与

其他聚类不同，在水平面内呈圆弧状。在校正和

投影之前预先记录每个点的高度信息，进一步计

算每个聚类的高度为：

hi = max ( zj ), j ∈ Ci, pj ∈ Sh （4）

式中，hi 是原始 3D 空间中第 i 个聚类 Ci 的高度；zj

是 点 云 Sh 中 三 维 点 pj 的 z 坐 标 。 如 图 5 所 示 ，室

内 环 境 中 存 在 一 些 非 圆 柱 的 聚 类 干 扰 物 ，如 行

人 、盆 栽 和 桌 椅 等 ，其 在 水 平 面 的 投 影 也 近 似 圆

弧状。基于圆柱结构的显著性，作为室内重要的

承重结构，其高度一般高于动态目标。利用高度

阈值 z3 删除一些明显非圆柱的聚类干扰物。

最后，在剩余的每一个聚类中采用 RANSAC
拟合圆弧。如图 6 所示，鉴于圆柱的对称特性，圆

柱 与 激 光 雷 达 之 间 的 位 置 关 系 应 满 足 对 称 性 约

束，即激光雷达 p0 与圆柱中心 c 的连线应该近似

平分圆弧

p1 p3 p2。进一步地，采用对称性约束条

件来判断当前拟合圆弧是否有效，计算公式为：

ω = L p1 p2 ⋅ L p1 p3

|L p1 p3 |
,| ω - 0.5 |< λω （5）

式中，ω 是一种对称度量；⋅ 是点积运算；λω 为一个

阈值参数；p1 和 p2 是圆弧的两个端点；p3 是圆弧中

点；L p1 p2 和 L p1 p3 是由两个端点构成的向量。

此外，圆柱体积和半径越大，与行人、盆栽等

干 扰 目 标 的 差 异 性 越 明 显 ，柱 面 点 更 加 稠 密 ，柱

体（半径和圆心）的拟合精度也会随之提高，进而

提高后续定位精度。

2）单 圆 柱 定 位 。 当 车 辆 与 圆 柱 之 间 视 线 受

阻时，不可避免地造成圆柱检测效果不佳。本文

方 法 在 未 检 测 到 柱 子 时 无 法 定 位 车 辆 。 为 提 高

算法的通用性，首先提出一种基于启发式搜索的

单圆柱定位（single pillar-based localization， SPL）。

首先，使用半径作为几何约束在地图圆柱集

Am 中挑选出与实时圆柱相似的候选匹配对。然

后 ，在 所 有 圆 柱 匹 配 对 中 使 用 如 下 模 型 计 算

位姿 T final：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

T final = T ''
θ *

j ,c*
i
T 'c*

i

θ *
j ,c*

i = arg min
θj,ci

K 1 + N Sh

K 2 + M G ⊕TmT ''
θj,ci

T 'ci
Sh

（6）

式 中 ，* 表 示 求 得 的 最 佳 解 ；i 是 地 图 柱 子 索 引 ；

θj = jε，是 第 j 次 搜 索 的 旋 转 角 度 ，ε 是 角 度 分 辨

率 ；ci 是 第 i 个 圆 柱 中 心 的 x 和 y 坐 标 ，即 圆 心 坐

标；K 1 和 K 2 是两个微小的正常数，用来保证分子

和分母大于 0；Sh 是校正之前的实时单帧 LiDAR
点云；N Sh 表示点云 Sh 的点数；M G 是栅格地图；⊕
是 一 个 计 数 操 作 ，A⊕B 表 示 统 计 点 云 B 击 中 栅

格地图 A 的点数；T 'ci
为根据圆心 ci 计算的平移变

换 矩 阵 ；T ''
θj，ci

为 根 据 圆 心 ci 和 旋 转 角 度 θj 计 算 的

旋转变换矩阵。此处添加 Tm 是为了保持坐标的

一致性，因为栅格地图是根据校正后点云地图构

建的，而地图圆柱是利用未校正的点云地图检测

得到的。设定阈值 ϒ，如果式（6）中位姿惩罚函数

小于 ϒ，则返回当前位姿。

3）多圆柱定位。当实时数据中检测到至少 2
个圆柱时，本文提出基于优化求解的多圆柱定位

（multiple pillars-based localization， MPL）。 首

先 ，根 据 半 径 长 度 剔 除 明 显 错 误 的 圆 柱 匹 配 对 。

其次，如图 7 所示，进一步根据圆柱之间拓扑关系

剔 除 实 时 圆 柱 集 As 中 的 伪 圆 柱 。 伪 圆 柱 数 量 越

多，将会产生更多错误的拓扑关系。本文中只采

用圆柱之间的距离和角度作为拓扑关系描述。

图 5　非圆柱相似聚类

Fig.  5　Non-cylinder Similar Clusters

图 7　圆柱间拓扑关系

Fig.  7　Topological Relationships Among Cylinders

图 6　对称性约束

Fig.  6　Symmetry Constraints
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然 后 ，类 似 四 点 一 致 集 思 想 ，挑 选 出 所 有 与

实 时 圆 柱 子 集 { A s
t } 近 似 全 等 的 地 图 圆 柱 子 集

{ A s
k ' }，其中 { A s

t } ∈ As，{ A m
k ' } ∈ Am。基于每一组近

似 全 等 的 圆 柱 子 集 ，构 建 如 下 优 化 模 型 计 算

位姿 T k '*

i '*，j '*：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

f a = cΑM
i'

- T k '
i ' j 'cΑS

j ' 2

f b =



( cΑM

i'
- T k '

i ' j 'cΑS
j '
)×( cΑM

i'
- cΑS

i ''
)

2

T k '*

i '*,j '* = arg min
i ',j ',k '

∑
u = 1

U

f a
u + ∑

v = 1

V

f b
v

（7）

式中，M 角标表示地图相关数据；S 角标表示实时

点云相关数据；f a 和 f b 是两类误差函数； ⋅
2
表示

计算向量的模长；i '和 i '' 是两个地图圆柱索引；j '是
实时柱子索引；u 和 v 为误差函数索引；c 是 2D 圆

柱中心；k '是地图圆柱子集索引。进一步，计算惩

罚函数来评估当前位姿 L ( k ' )：

L ( k ' )= K 1 + N Sh

K 2 + M G ⊕TmT k '*

i '*,j '* Sh
（8）

式 中 ，T k '*

i '*，j '* 替 换 式（6）中 的 变 换 矩 阵 T ''
θj，ci

T 'ci
。 最

后，如果惩罚函数小于 ϒ，则返回当前位姿。

2　全局定位与回环检测实验分析

2.1　实验数据与平台

如 表 1 所 示 ，选 取 3 个 典 型 室 内 场 景 测 试 本

文 方 法 。 3 个 场 景 占 地 面 积 最 小 为 825 m2，最 大

为 1 568 m2，分 别 包 含 7、8 和 9 个 圆 柱 。 图 8 是 3
个 场 景 示 意 图 和 机 器 人 轨 迹 路 线 。 图 8（e）为 提

高 可 视 化 效 果 ，z 坐 标 依 次 增 加 显 示 。 数 据 采 集

平 台 为 搭 载 一 个 16 线 RoboSense 激 光 雷 达 的

TurtleBot 机 器 人 。 在 走 廊 场 景 中 机 器 人 环 绕 场

地两周，十分适用于全局定位和回环检测相关算

法 的 评 估 。 实 验 环 境 为 Intel 1.80 GHz i7-

10510U CPU，32 GB 内 存 ，采 用 Ubuntu18.04 系

统，C++编程语言。

2.2　实验参数设置

表 2 为本文实验主要参数设置。图 9 为场景

1 中某实时 LiDAR 点云 z 坐标示意图。基于移动

平台高度并多次实验，分别设置高度阈值 z1、z2 和

z3 为 －0.3 m、2.5 m 和 2.0 m。 在 分 割 圆 柱 时 ，为

避免过于严格的对称性造成柱体漏检，λω 设置为

0.2。采用 RANSAC 拟合圆弧时 ，设置模型内点

误差阈值 d 为 0.02 m。为保证栅格地图有效性，

分 辨 率 g 应 该 满 足 g < 2d，在 实 验 中 设 置 为 0.03 
m。如果在其他实验中对拟合模型误差进行调整

时，相应地调整栅格地图分辨率即可。

为 避 免 角 度 增 量 ε 过 大 而 导 致 位 姿 精 度 差 ，

应满足以下条件：

ε < α ≈ vD
r

（9）

式中，D 为车辆到圆柱表面的距离；r 为圆柱半径

长度；v 为 LiDAR 水平分辨率。几何示意图如图

10 所 示 。 根 据 室 内 占 地 面 积 、常 见 圆 柱 大 小 和

LiDAR 的有效量测距离，经验性地选定距移动平

台 40 m 处的柱体为有效特征。LiDAR 水平分辨

率 v 为 0.1º，室内柱体半径 r 通常不超过 1 m，为保

证 计 算 效 率 及 位 姿 准 确 度 ，本 文 设 置 ε 为 3º。 本

表 2　参数设置

Tab.  2　Parameter Setting

参数

z1/m
－0.3

z2/m
2.5

z3/m
2.0

λω

0.2

g/m

0.03
ϒ

5.0
ε

3

图 8　实验数据

Fig.  8　Experimental Data

表 1　实验数据

Tab.  1　Experimental Data

场景

1
2
3

场景类型

大厅

走廊

大厅+走廊

面积

/m2

56×28
55×15
60×21

扫描数

/个

548
4 529
1 103

圆柱数

/个

7
8
9

图 9　实时 LiDAR 点云 z 坐标

Fig.  9　Online LiDAR Point Cloud’s z Coordinates
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文参数是在 16 线 LiDAR 数据下多次实验选取的

最佳参数，但仍可用于在其他类似场景或其他线

数 LiDAR 点云进行实验。

2.3　圆柱分割性能评估

1）对 称 性 约 束 阈 值 。 本 文 将 实 时 数 据 中 人

工标记的圆柱点云作为真值。图 11 记录了场景 1
中 在 参 数 λω 不 同 取 值 下 的 圆 柱 分 割 性 能 。 λω 取

值 越 小 ，圆 柱 分 割 精 度 越 高 ，但 所 能 提 取 到 的 圆

柱数量会显著降低。16 线 LiDAR 点云的稀疏性

增加了柱子分割挑战性。图 11 表明，本文圆柱分

割精度可达到 90% 以上。综合考虑圆柱分割的

数量和精度，本文设置 λω 为 0.2。

2）车 辆 与 圆 柱 距 离 。 如 图 12 记 录 了 场 景 3
中 车 辆 与 圆 柱 之 间 不 同 距 离 下 的 分 割 误 差 。 随

机选取场景中某一个圆柱作为参照，计算本文方

法 所 拟 合 的 圆 心 与 真 实 圆 心 的 距 离 近 似 代 替 拟

合误差。实验中两圆心距离差小于 1 m 时，认为

是正确分割。图 12 表明，车辆与圆柱的距离较近

时（小于 8 m），分割精度可达到 2 cm。当距离增

大 时 ，出 现 部 分 误 差 较 大 的 圆 柱 分 割 结 果 ，同 时

高精度的分割结果比重也有所下降。

2.4　全局定位性能评估

在全局定位方面，本文选取文献［28］作为对

比方法，该方法利用室内墙壁进行全局定位。在

对 比 方 法 中 ，基 于 不 同 的 室 内 墙 壁 组 合 制 定 了 3
种定位策略。为简化表达，分别将其简写为平行

墙 壁（parallel wall localization，PWL）、对 称 墙 壁

（symmetrical wall localization，SWL）和 垂 直 墙 壁

（vertical wall localization，VWL）。实验中分别评

估 了 SPL、MPL 和 MPL+SPL。 在 MPL+SPL
中，当 MPL 定位失败时才会启动 SPL。

1）定位成功率。本文使用 LOAM 计算的相

对位姿作为真值，在定位误差小于 1 m 时认为定

位成功。每次的定位结果分为 4 类：（1）C 1，实时

数 据 中 检 测 到 的 圆 柱 数 少 于 定 位 方 法 所 需 最 少

圆 柱 数 。 SPL、MPL 和 MPL+SPL 分 别 至 少 需

要 1 个、2 个 和 1 个 圆 柱 。（2）C 2，认 为 当 前 定 位 结

果 不 可 靠 。（3）C 3，错 误 定 位 结 果 。（4）C 4，正 确 定

位结果。定位成功率 φs 的计算公式为：

φs = ntp

N a
,N a = nC 1 + nC2 + nC 3 + nC 4 （10）

式 中 ，n 表 示 LiDAR 扫 描 数 ；ntp 为 成 功 定 位 的 扫

描数。表 3 记录了各方法的定位成功率。由表 3
可知，本文方法优于 3 种对比方法，SPL 能够成功

定位大厅中 90% 的数据。图 13 描绘了场景 3 中

的定位结果和成功检测的圆柱数量百分比。

2）定 位 精 度 。 表 4 总 结 了 全 局 平 均 定 位 误

差 。 本 文 方 法 分 别 取 得 了 0.073 m（场 景 1）的 最

佳精度和 0.095 m（场景 2）、0.092 m（场景 3）的次

佳精度。图 14 描绘了使用 SPL 和 MPL 的定位结

果，地图点根据高度进行渲染。场景 2、场景 3 中

具有大量墙体结构，使得 VWL 和 SWL 定位精度

图 12　分割误差与距离的关系

Fig.  12　Relationship Between Segmentation Error and 
Distance

图 10　角度增量设置示意图

Fig.  10　Explanations of Angle Resolutions

图 11　圆柱分割评估

Fig.  11　Evaluations of Pillar Segmentation

表 3　定位成功率

Tab.  3　Localization Success Rate

场景

1
2
3

均值

对比方法

PWL

0.106
0.116
0.112
0.129

SWL

0.290
0.460
0.366
0.372

VWL

0.418
0.420
0.523
0.454

本文方法

SPL

0.902
0.617
0.794
0.771

MPL

0.686
0.415
0.552
0.551

MPL+
SPL
0.916
0.589
0.771
0.759
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优 于 本 文 方 法 。 MPL 在 3 个 场 景 的 定 位 误 差 分

别 为 0.073 m、0.095 m 和 0.092 m，均 优 于 SPL。

柱 子 之 间 的 拓 扑 关 系 在 补 偿 圆 柱 分 割 误 差 的 同

时提高了定位精度。

3）运 行 速 度 。 本 文 方 法 离 线 构 建 参 数 化 地

图，实时定位的运行时间仅包括圆柱分割和位姿

求 解 。 图 15 描 绘 了 走 廊 场 景 随 机 选 取 600 帧 数

据的运行时间。表 5 记录了各场景平均运行时间

对 比 。 MPL 和 MPL+SPL 在 场 景 2 和 3 中 实 现

了最优和次优的定位效率。在大厅场景中，SWL
（0.072 s）定位速度略优于 MPL（0.122 s）。

4）错 误 案 例 。 图 16 描 述 了 本 文 方 法 所 产 生

的两种定位失败情况。机器人在图 16（a）中运行

到电梯附近，在图 16（b）中驶入一段封闭的走廊。

以 上 两 种 情 况 由 于 视 野 遮 挡 ，均 未 检 测 到 圆 柱 ，

导致定位失败。

2.5　位置识别性能评估

回 环 检 测 或 位 置 识 别 是 机 器 人 SLAM 中 的

一 个 重 要 模 块 ，判 断 机 器 人 是 否 经 过 当 前 位 置 ，

将约束信息传递给后端优化模块，以减少位姿误

差 累 积 。 本 文 方 法 能 够 计 算 出 机 器 人 的 全 局 位

姿，可进一步完成回环检测任务。为此本文选取

Scan Context［30］、M2DP［31］、ESF［32］作为对比方法，

使 用 走 廊 场 景（场 景 2）来 评 估 位 置 识 别 性 能 ，当

两帧数据的位置在 4 m 以内时，认为是一对回环

数据。

1）F1 分 数［33-34］。 由 于 位 置 识 别 本 质 为 一 个

二分类模型，采用准确率 P、召回率 R、F1 分数来

评估各方法判断结果的精确度，计算公式为：

P = nTP

nTP + nFP
（11）

R = nTP

nTP + nFN
（12）

F1 = 2PR
P + R

（13）

式中，nFP 为正确识别回环数量；nFP 为错误识别数

量 ；nFN 为 漏 检 数 量 。 表 6 记 录 了 各 方 法 的 最 大

F1 分数结果。实验中走廊场景内部通视，两侧墙

壁 、房 间 布 局 几 乎 一 致 ，全 局 位 置 识 别 的 挑 战 性

较大。Scan Context 取得了最优结果（0.863），本

文方法 MPL 得到次优结果（0.835）。本文 3 种方

图 13　成功率分布和圆柱数量比例

Fig.  13　Distribution of Success Rate and Ratio of Pillar Number

表 4　平均定位误差/m
Tab.  4　Average Localization Errors/m

场景

1
2
3

均值

对比方法

PWL

0.107
0.135
0112
0.118

SWL

0.141
0.104
0.074
0.106

VWL

0.153
0.064
0.113
0.110

本文方法

SPL

0.109
0.110
0.125
0.115

MPL

0.073
0.095
0.092
0.087

MPL+
SPL
0.087
0.096
0.111
0.098
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法的最大 F1 分数均达到 0.8 以上。

2）识别成功率。在全局位置识别中，通常会

给 出 一 定 候 选 数 量 的 匹 配 结 果 来 识 别 性 能 。 如

表 7 所示，实验中计算了最大 50 个候选匹配下的

识 别 成 功 率 。 当 候 选 数 量 较 少 时 ，Scan Context
的正确率明显高于本文方法，但是当候选数量增

加时，本文方法取得了更高的成功率。

图 14　全局定位结果

Fig.  14　Results of Global Localization

图 15　走廊定位效率

Fig.  15　Localization Efficiency of Corridor

表 5　定位时间/s
Tab.  5　Localization Time/s

场景

1

2

3

均值

对比方法

PWL

0.224

0.676

0.633

0.511

SWL

0.072

0.232

0.222

0.175

VWL

2.700

1.063

1.371

1.711

本文方法

SPL

1.182

0.976

1.634

1.264

MPL

0.122

0.100

0.198

0.140

MPL+
SPL

0.132

0.129

0.213

0.158

图 16　定位失败案例

Fig.  16　Localization Failure Cases

表 6　最大 F1分数

Tab.  6　Maximum F1 Score

场景

2

M2DP

0.794

ESF

0.686

Scan 
Context

0.863

SPL

0.813

MPL

0.835

MPL
+SPL
0.831

1096



第  49 卷第  7 期 史鹏程等：室内圆柱引导的激光雷达全局定位与回环检测

3）匹 配 分 析 。 图 17 描 绘 了 各 方 法 在 总 体 识

别 精 度 最 大 时 各 数 据 的 匹 配 结 果 。 其 中 Scan 
Context 取得最佳精度，仅有 2 个错误匹配。然后

依次是 MPL（8 个）、MPL+SPL（11 个）、SPL（11
个）、ESF（12 个）和 M2DP（24 个）。在实验中，鉴

于本文方法使用圆柱定位的特性，在利用位姿判

断是否出现回环之前，首先利用实时数据所提取

的 圆 柱 数 量 进 行 初 筛 ，具 体 如 下 ：在 电 梯 附 近 未

检 测 到 圆 柱 ，而 在 走 廊 中 间 可 检 测 到 多 个 圆 柱 ，

利 用 圆 柱 的 数 量 差 异 可 直 接 判 断 当 前 两 帧 数 据

非 回 环 ，实 现 快 速 筛 选 。 因 此 ，扩 展 使 用 鲁 棒 的

圆柱特征可在一定程度上改善位置识别性能。

3　结     语

本 文 提 出 了 一 种 基 于 室 内 圆 柱 结 构 的 全 局

定 位 与 回 环 检 测 方 法 ，通 过 3D 圆 柱 检 测 和 栅 格

地图提取，并采用二进制表达场景中的鲁棒特征

和 稳 定 的 人 工 构 筑 物 分 布 ，可 将 稠 密 、海 量 的 点

云地图压缩为高效的参数化地图，有效地节省了

大 量 的 地 图 存 储 空 间 。 利 用 圆 柱 独 特 的 几 何 特

性从实时 LiDAR 点云中分割圆柱，在克服低线数

LiDAR 数据稀疏性的同时，还可以保证远距离目

标 分 割 的 准 确 性 。 利 用 实 时 圆 柱 与 参 数 化 地 图

特 征 关 联 能 够 有 效 计 算 出 机 器 人 的 全 局 位 姿 。

在 3 个真实室内场景中验证该方法有效性，相比

于 对 比 方 法 ，本 文 方 法 取 得 了 更 好 的 定 位 性 能 。

在全局位置识别方面，本文方法引入了圆柱特征

能够通过圆柱数量快速、有效地筛选部分非回环

数据，整体性能达到主流方法水平。但是本文方

法在无柱体环境下无法使用，在使用该方法时应

结合场景的实际情况加以利用。在后续研究中，

一 方 面 将 在 全 局 定 位 框 架 中 使 用 更 多 典 型 地 物

信息，以此提高定位算法的通用性；另一方面，将

研 究 滤 波 算 法 与 定 位 特 征 相 结 合 来 提 高 整 体 的

定位成功率。
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