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论文题目：基于语义信息的回环检测算法研究 

学    号：18214872 

姓    名： 朱亚琛 

专    业： 工程（软件工程） 

导    师： 刘聪 副教授 

摘  要 

近些年来，人工智能学科在各个领域都有着重要的研究价值，其中，作为高

精尖科技代表的机器人科学也成为了重点研究方向。机器人首先要能够做到自主

地感知周围环境信息并以此精确定位自身位置，这也是机器人能够自主导航移动

的前提。所以机器人同时定位与建图（SLAM）是一项重要的研究课题。然而，若

要进行高精度的 SLAM，一个高性能的回环检测模块是必不可少的，回环检测模

块可以显著降低前端里程计带来的定位漂移误差。但是设计出一个在高召回率条

件下仍有高检测精确率的回环检测算法是极具挑战性的。本文提出的方法以激光

雷达作为主要传感器，通过检测环境中的语义信息，提取全局描述子和局部描述

子的方式快速鲁棒地检测是否存在回环。 

本文的工作主要包含以下几个方面： 

（1）本文提出了一种在城市驾驶环境下仅使用激光雷达数据基于物体层面

的回环检测方法。这个方法创新性的从场景中的语义信息来提取点云描述子，增

强了点云描述子对描述物的描述能力。同时，本文的方法基于由粗到精的查找思

想，提高了检测回环的效率。 

（2）本文将图理论与语义信息相结合，提出了两种基于图构建的描述子，

一个属于全局描述子，具有回环检测必要的旋转不变性，用来构建 kd-tree 并快

速寻找和查询帧相似的一些回环候选帧；另一个属于局部描述子，用来计算两点

云之间语义物体的一对一关系，处理两帧之间的数据关联问题。 

（3）本文研究了其它四种传统回环检测方法并在大型公开数据集 KITTI 数

据集与本文提出的方法进行大量了实验对比，从各个维度全方面的验证了本方法

相比其他传统回环检测方法的先进性。 
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关键词：同步定位与建图，回环检测，语义信息，激光雷达，机器人 
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Title:     Research on Loop Closure Detection Based on Semantic 

Information 

Student ID:   18214872 

Name:         Yachen Zhu 

Major:        Software Engineering 

Supervisor:   Associate Prof. Cong Liu  

Abstract 

In recent years, Artificial Intelligence has important research 

value in various fields. Among them, robotics, which is a 

representative of high technology, has also become a key research area. 

The robot must first be able to autonomously sense the surrounding 

environment information and accurately locate its own position, which 

is also the prerequisite for the robot to be able to autonomously 

navigate and move. Therefore, Simultaneous Localization And Mapping 

(SLAM) is an important research topic. However, to perform high 

precision SLAM, a high-performance loop closure detection module is 

essential. The loop closure detection module can significantly reduce 

the localization drift caused by the front-end odometry. But it is very 

challenging to design a loop closure detection algorithm with high 

detection accuracy under high recall. The method proposed in this 

thesis uses lidar as the main sensor to quickly and robustly detect 

whether there is a loop closure by detecting semantic information in 

the environment and then extracting global descriptors and local 

descriptors. 

The work of this thesis mainly includes the following aspects: 

(1) This thesis proposes a loop closure detection method based on 

object level using only LiDAR data in an urban driving environment. 
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This method innovatively extracts the point cloud descriptor from the 

semantic information in the scene, and enhances the point cloud 

descriptor's ability to describe the object. At the same time, the 

method in this thesis improves the efficiency of detecting loops based 

on the idea of searching from coarse to fine. 

(2) Combining graph theory and semantic information, this thesis 

proposes two graph-based descriptors, one belongs to the global 

descriptor and has the necessary rotation invariance for loop detection, 

which is used to construct kd-tree and quickly find and loop candidate 

point clouds similar with the query one; the other belongs to the local 

descriptor, which is used to calculate the one-to-one correspondence 

relationship between the semantic objects between the two point clouds 

and handle the data association problem. 

(3) This thesis studies four other traditional loop closure 

detection methods and conducts a large number of experimental 

comparisons with the method proposed in this thesis on the large public 

KITTI dataset, and verifies many aspects of this method compared with 

other traditional loop closure detection methods. 

Keywords: Simultaneous localization and mapping, Loop closure 

detection, Semantic information, LiDAR, Robotics 
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第 1 章 绪论 

本章主要内容为激光SLAM及回环检测的研究综述，从SLAM的背景知识开始，

介绍激光 SLAM 及回环检测的相关知识，引出本论文的主要的研究内容，然后介

绍本论文的创新点，最后一部分是本论文的结构组织简介。 

1.1 研究背景和意义 

现如今我国科技水平不断提升，高新技术产业蓬勃发展，人工智能俨然成为

了当今的热门研究方向。这其中，为了解决我国劳动力不足，劳动力成本增加的

问题，各大科技公司不断投入人力物力致力于机器替代人类工作的研究。机器人

有着极为广泛的应用前景，它不仅可以在工业，农业，建造业发挥自己可以昼夜

不停工作的优势，解放人类的双手，还可以在家政服务，快递物流等方面解放方

便人类的日常生活。 

    

(a)       (b)① 

              图 1-1 SLAM 技术的实际应用 

然而，若要实现机器人在各个应用领域中的成功落地，机器人必须要有实时

 

① http://news.iresearch.cn/content/2016/03/259391.shtml 
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感知自身在周围环境中的位姿的能力。这也是实现机器人自主导航，无人驾驶的

重要基础。同时定位与建图（Simultaneous Localization And Mapping，SLAM）

是指机器人可以在未知环境下对自身定位并且可以增量式地构建周围的环境地

图[1]。目前 SLAM 有两种主流解决方案，一个是基于相机的，一个是基于激光雷

达的，尽管许多基于视觉的回环检测方法在近些年已经被提出和应用[2][3][4]，

但是基于相机的方法有诸多局限性，它们可能会得到不可靠的回环检测结果尤其

是在光照条件[5]或者视角变换剧烈的时候[6]。激光雷达传感器不像相机的工作

原理那样会导致这些问题，激光雷达是通过生成高分辨率和精确的测量信息的3D

点来感知周围环境的。它不但能在光照条件不好的情况下工作，而且可以提供比

图像更多的结构性信息，同时这也提供了在激光雷达点云数据中做目标检测的基

础。因此，基于激光雷达的回环检测方法成为了近年来的研究热点。 

一个完整的基于激光雷达的 SLAM 方法主要包含四个模块：前端里程计，回

环检测，后端非线性优化和建图。在进行 SLAM 期间，前端扫描匹配里程计不可

避免地会累积漂移误差。这样建出来的的地图不是全局一致的。此时，回环检测

技术就是机器人能够精确定位建图的关键。一个可靠的回环检测方法关于 SLAM

整体的定位准确度和建图效果是至关重要，它能够显著地提升 SLAM 系统的鲁棒

性，消除前端里程计带来的漂移误差。 

回环检测（Loop Closure Detection）是指机器人可以准确的判断出它曾经

走到过的地方[6]。回环检测问题可以被理解为是一个判断两个点云相似性的问

题。匹配机器人当前获取的点云数据与存储在数据库中的历史点云信息便可以判

断是否存在回环。匹配过程常常分为两步，点云描述子提取和点云描述子相似性

度量。点云描述子是将点云中有辨识性的特征编码成一维的直方图向量，用于描

述代表整个点云。一个好的点云描述方法可以有效表征整个点云，从而提升回环

检测算法的性能。相似性度量一般选用欧氏距离，从而利用 k-dimension tree

（kd-tree）数据结构来进行快速搜索[47]。 

深度学习近年来在计算机视觉领域取得了重大突破，从而受到了人们的广泛

关注。回环检测是一个依据激光雷达点云数据来进行地点识别的问题，其中也需

要深度学习技术的辅助，从而在复杂的点云数据中提取出富含丰富信息的语义特

征。传统的点云分割算法依靠人工设置的参数来提取特征，不仅工作量冗余而且

提取出的物体常常带有噪声，不够精确，深度学习的引入高效解决了复杂场景下
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从点云中提取语义信息的问题[12]。将深度学习与 SLAM 结合研究也成为了现在

热门的研究方向。 

1.2 激光 SLAM 的研究现状 

SLAM 本身是由 SFM 发展变化而来的，SFM（Structure From Motion）主要

解决的是传统三维重建问题。SFM 所使用的传感器也可以是激光雷达和相机传感

器，不过 SFM 相比于 SLAM 它们的不同之处在于 SFM 是将传感器数据采集到存储

器，然后在离线的情况下处理。Smith.R 和 Cheeseman[35][35]在 1988 年最先提

出了同时定位与建图的概念。由于 SLAM 技术无论在军事上的定位导航还是日常

生活中的机器人应用都有着重大的发展前景，国内外的学者们因此对 SLAM 中的

定位算法、地图构建、特征匹配、回环检测、数据关联等问题展开了大量深入细

致的研究。SLAM 领域与其他领域也有很多交叉，如和机器人相关的计算机视觉，

图论和概率估计等问题也是近些年来火热的研究方向，SLAM 与这些学科正交叉

发展。 

基于激光雷达的 SLAM 方法根据整体优化框架的不同，主要分为基于滤波方

法的激光 SLAM 方法和基于非线性优化的激光 SLAM 方法。1988 年 Smith 等人[36]

提出了 EKF-SLAM,即基于扩展卡尔曼滤波的 SLAM 方法。扩展卡尔曼滤波本身在

SLAM 领域中就是一个经典的定位建图框架，该方法将 SLAM 中运动模型和观测模

型的误差假设为高斯噪声是这个方法能成功实践的一个重要前提。然而，正是因

为在实际应用中很多噪声不符合高斯分布的特性，所以此方法在实际操作起来比

较受限，需要一些改进算法保护 EKF 能在特殊场景中成功运行。而且，基于扩展

卡尔曼滤波的激光 SLAM 方法所构建的环境地图并非传统栅格地图，而是难以复

用的特征点地图，不利用使机器人构建出更高层面的路径规划与导航避障功能算

法；2002 年 Montemerlo 等人[37][38]提出了基于 EKF-SLAM 改进的 FastSLAM 方

法，该算法使用了粒子滤波（Rao-Blackwellized Particle Filtering，RBPF）

替代扩展卡尔曼滤波算法进行前端里程计的位姿估计。粒子滤波相比于扩展卡尔

曼滤波的一大优势是它不局限于运动模型和观测模型的高斯噪声假设，而且对错

误的位姿估计结果更加鲁棒。粒子滤波采用粒子对机器人的运动进行采样，再通

过观测模型计算出每个粒子的权重，从而使用概率的方法得到更加精确的位姿估
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计结果。但是，粒子滤波通常需要消耗极大的计算资源，因为它需要放出大量的

粒子进行采样拟合来得到更加鲁棒的位姿估计结果，而且对于粒子滤波还有一个

局限性在于难以避免的粒子耗散问题。粒子耗散指粒子滤波的重采样过程中可能

会损失粒子多样性，使得重采样后有重要权重价值的粒子被错误剔除掉，影响拟

合结果。针对这一问题，Montemerlo 等人[39]提出了 FastSLAM 2.0。Grisetti

等人[40]在 2007 年提出了基于 FastSLAM 改进的 Gmapping 方法以及解决粒子耗

散问题的自适应重采样方法，即粒子数下降到一定阈值时再进行重采样，使重采

样的次数适度减少，降低有价值的粒子被被滤除掉的风险。然而此方法过于依赖

前端里程计提供的初始位姿估计，初值的精度对建图的精度和最终的位姿估计结

果有直接影响。而且 Gmapping 仅适用于水平地面、小场景下的 SLAM 如室内场

景，而在室外尤其是地势起伏不平的区域进行建图定位则需要大量粒子才能对机

器人的运动进行良好估计，但这样会造成极高的计算成本。 

还有一类激光 SLAM 方法，是基于非线性优化的 SLAM 方法，这种方法也是现

今流行 SLAM 方法的主流发展方向。1997 年 Lu F 等人[41]提出了图优化框架实

现同时定位建图。此方法将前端里程计估计出的激光雷达关键数据帧当作图中的

顶点，将关键帧之间的位姿约束关系当作边，在离线的情况下使用非线性最小二

乘法，通过将累计误差均摊到各个顶点上以最小化建图过程中出现的累计误差。

然而，这种方法没有意识到 SLAM 过程中所要优化计算的图是具有稀疏性的，导

致算法具有非常高的计算复杂度。Konolige K 等人[42]在 2010 年提出了 Karto 

SLAM，此方法同样基于图优化框架，但它的先进之处在于它使用了非迭代乔列斯

基分解方法对稀疏系统解耦运算从而大大降低了优化过程的计算量。2011 年

Kohlbrecher S 等人[43]提出了 Hector-SLAM 方法。Hector-SLAM 方法不需要使

用里程计，而是使用高斯牛顿方法和帧到地图的方式来解决扫描匹配问题，所以

该方法适用于无人机或者在地势不平的区域内建图。但 Hector-SLAM 方法对初值

同样敏感，且由于该方法没有回环检测模块，使得它在大范围场景的建图效果并

不十分理想。2016 年 Google 公司提出了 Cartographer 算法[44]，该方法是基

于 Karto SLAM 改进而来的，Cartographer 不仅支持 IMU、激光雷达的多传感器

融合定位，还使用了 CSM 方法避免暴力搜索时陷入局部最优值，但由于这样的策

略会加大计算量，所以 Cartographer 提出了分支定界方法加速搜索回环的过程，

减少计算。 
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上述基于非线性优化的激光 SLAM 方法都是 2D SLAM 方法。虽然 Google 同样

维护了 Cartographer 的 3D SLAM 版本，但由于计算的复杂度较高，在大场景下

容易产生内存不足的应用限制，算法并不完善。而 3D 激光雷达 SLAM 大多数也

是沿用非线性优化框架的。伯克利大学提出了3D激光 SLAM算法 BLAM②（Berkeley 

Localization And Mapping），它的前端里程计使用 GICP[45]计算两帧点云间激

光雷达的初步运动变换关系，然后利用帧到地图的匹配得到精确的位姿变换关系。

后端构建因子图模型使用非线性优化方法对位姿进行优化。2014 年 Zhang J 等

人提出了 LOAM（Lidar Odometry And Mapping）算法[46]，此方法利用从点云

帧里提取出的特征点进行点云扫描匹配，利用里程计得到初始的位姿估计，然后

用帧到地图的匹配方式完成精准的定位建图。此方法具有较高的精准度并且在室

内外场景均可以鲁棒运行，同时其算法复杂度较低，非常适用于机器人自主定位

建图任务。虽然 LOAM 的定位建图比较精准，但其缺少回环检测模块，一旦出现

较大的位姿估计误差很难得到一致性地图。对此，2018 年 Shan T 等人提出了

LeGO-LOAM[21]，其改进了 LOAM 提取特征的方式并利用两步计算优化了用于计算

两帧间位姿变换的点云匹配算法，更重要的是它加入了后端非线性化优化模块，

巧妙运用了前端提取出的点云特征进行快速回环检测，位姿估计效果相比 LOAM

更加鲁棒。 

1.3 回环检测的研究现状 

早期的 SLAM 是没有回环检测这个模块的，大部分是利用里程计推算出机器

人在环境中的位姿同时生成完整的环境地图。然而，里程计每次进行点云的扫描

匹配都是在两点云之间寻找一个最优的变换关系，并没有考虑到与历史各个位姿

之间的联系，所以不可避免地会产生累计误差，顾名思义，SLAM 的过程越长，关

键帧越多，误差也就累积得越大，尤其是在大范围场景下建图，累计误差会显著

影响定位建图的质量，在运动较长时间后，机器人在里程计估出的位姿信息很可

能与真实位姿相差甚远。回环检测模块便是针对 SLAM 中这一问题的解决办法。

当机器人发现它来到了一个之前来过的地方时，现在的位姿关系和上次的位姿关

 

② https://github.com/erik-nelson/blam 
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系可以构成一条特殊位姿约束关系，累计误差便可以通过非线性优化方法平摊到

各个位姿节点上，从而得到符合一致性的地图。 

然而，在机器人定位建图的过程中，检测出它是否重复经过过一个地方是非

常具有挑战性的。在前端里程计不断估计机器人的运动状态的过程中，机器人本

身的位姿的不确定性会不断增加，如果依赖于前端里程计的结果，那么可能会因

为噪声而难以检测到真正的回环的后果。所以一个独立于前端里程计的检测回环

的方法是至关重要的。回环检测主要是通过检测时召回率为 100%时回环检测算

法的精确率大小。这样做的原因是因为在 SLAM 过程中，回环检测算法若将不是

回环的地方误判为是一个回环的情况，要比将本身存在回环但因为算法性能原因

没有检测到的情况有着更大的代价，若在优化的过程中出现了前者的情况，经过

非线性优化后可能会使地图错乱，甚至还不如不进行回环检测得到的地图准确。

另一方面，由于激光雷达传感器通常运行频率为 10 赫兹，所以在经过同一地方

时传感器会采集多个类似的点云数据，在实际应用中，此时回环检测模块只需要

从这些点云帧中判断出一次这个地点存在真实的回环，那么就可以达到修正累计

误差的目的，所以回环检测算法有较低的精确率也通常是可以接受的。 

1.3.1 传统的基于激光雷达数据的回环检测 

一种类型的方法使用局部点云特征来做场景识别。Bosse 和 Zlot [7]从点

云中随机选取的 keypoints 中提取区域形状描述子，然后使用投票策略查找

keypoints最近的邻居来识别地点。Steder 等人[8]将点云数据转换为距离图像，

然后提取每个 keypoint 的特征描述子向量。然后构建 kd-tree 来高效处理这个

拥有很高维度的向量。为了达到一个更高的场景识别性能，在他们的延伸工作中

引进了 NARF 局部描述子和词袋模型匹配方法[9]。Johnson 等人提出了 Spin 

Image 方法[33]，利用了关键点邻域的局部表面形状。Huber 基于 Spin Image 提

出了一种全局点云配准的方法[34][34]，该方法也可以用于回环检测。它通过

Spin Image 局部表面一致性来区分当前点云帧与历史点云帧是否匹配。 

另一种传统的基于激光雷达数据的场景识别方法专注于提取点云的全局特

征。并且这种全局描述子经常是以直方图的形式表示的，比如 VFH[16]，ESF[17]

和 Z-projection[15]方法。还有一种基于高斯分布变换（Normal Distributions 

Transform，NDT）算法的描述点云形状的方法[11]将点云离散为一个个立方体后，
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可以从每个立方体的协方差矩阵确定每个体素单元的形状属性。之后通过组合拼

接所有的体素单元，就可以获得代表整个点云的表面形状直方图作为全局描述子。 

Giseop Kim[14]提出了一种 Scan Context 全局描述子，它将每个点云先按角度

分割成若干个扇区，然后再利用若干个同心环分割这些扇区得到许多离散的块。

Scan Context 描述子将这些块按扇区和同心环数编码到 2D矩阵中，矩阵中的值

存储的是每个块中点云在竖直方向上的最大高度。由于在匹配过程中匹配这种2D

矩阵类型的描述子需要大量的计算成本，因此 Kim 从 Scan Context 中按照同心

环中包含三维空间点的数量提取了一个一维向量以构建 kd-tree 并加快了搜索

过程。He 等人[13]在多视图 2D 平面上投影点云中的 3D 点，并将从这些平面派

生的所有奇异矢量连接起来作为点云全局描述子。Rohling 等人[19]提出了点云

中的点范围分布一维直方图作为全局点云描述子。然后，将 Wasserstein 距离用

于比较直方图的相似性以进行位置识别。 

1.3.2 使用更高层次的描述子进行回环检测 

大体来讲，局部描述子缺乏对整个点云全局的表征能力，全局描述子容易陷

入旋转不变性问题。所以 Shan 等人[21]创新性地从地面点中提取了边特征，从

分割后地点中提取了面特征。然后使用 ICP 匹配[49]特征关系来找到回环。Dube

等人[20]提出了一个叫做 SegMatch 的场景识别方法，SegMatch 通过匹配点云聚

类出的点云块从而得到一个更通用鲁棒的回环检测方法。然而，SegMatch 需要

太多的计算资源以至于全部的回环检测框架运行频率只有 1赫兹。 

1.3.3 利用图匹配进行回环检测 

图匹配在处理两帧间数据关联问题有着重要地位。大体上来说，图表征是一

个用来描述物体和物体间拓扑关系的通用方法。利用这种方法，寻找两个相似场

景中物体间的对应关系就可以转换为计算两幅图之间顶点和边的一一对应关系。

不幸的是，寻找这个问题的精确解是一个 NP难问题。Bailey 等人[22]生成了一

个对应关系图并寻找这个对应关系图中的极大团来找到精确解。然而，这个方法

仅适用于匹配的图中有较少的顶点。 

为了避免大量的计算消耗，一个传统的解决办法是取而代之地使用近似解。

一个方法是使用基于随机游走技术的核方法。一种尝试是使用基于随机游走技术

的图核方法[23]。对于图中的每个顶点，在执行匹配步骤以找到顶点到顶点的对
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应关系之后，它会生成大量的行走序列作为顶点描述子。此外，Fisher 等人[24]

使用[25]中提出的图核方法比较关系图之间的相似度以进行场景识别。 

1.4 本文主要研究内容及创新点 

总的来说，传统的基于激光雷达的检测方法使用局部关键点或者其他的全局

特征来提取点层面的点云描述子，然后匹配查询点云的描述子和历史所有点云的

描述子来最终识别出已经来到过的地方。然而，这些方法在局部细节上关注太多

而无视了更高层面的特征约束。不像通过几何点或其他点层面的特征来定义一个

曾经到过的地方，人类会从一个更宏观的角度理解整个场景，换句话来说，是通

过识别场景中物体及它们之间在三维空间的相对位置关系来确定的[18]。 

受到了人类定义一个场景的方式的启发，本文提出了一个全新的回环检测方

法。这个方法使用场景中的语义物体来检测回环。首先利用获取到的这些语义物

体的位置来形成两个描述子，其中一个是全局描述子，另一个是局部描述子。全

局描述子用来快速寻找和查询帧相似的一些回环候选帧；局部描述子用来计算两

点云之间语义物体的一对一关系。最后，使用几何一致性验证步骤来确定是否存

在回环。 

本文是第一个使用物体层面的语义信息来在 3D 激光雷达数据检测回环的工

作。本文主要创新点及贡献如下所示： 

 本文提出了 GOSMatch，一个在城市驾驶环境下仅使用激光雷达数据基于物体

层面的回环检测方法。本方法结合了具有特殊性质的语义信息来提取点云描

述子，不仅增强了点云描述子的描述能力，还提高了某一点云数据相较于其

他点云的辨识性。此外，GosMatch 方法基于由粗到精查找的思想，先粗略的

找出与当前点云相似的回环候选帧列表，再通过更加细致的比对，筛选出与

查询点云最相近的历史点云并加以判断，提高了回环检测的效率。 

 本文提出了一组基于语义信息间的空间位置关系的全局描述子和局部描述

子。它们利用了激光雷达传感器良好的测距性能，使用语义信息间的欧几里

得距离形成描述子，使得全局描述子具有旋转不变性，同时全局描述子是一

个一维向量，可利用 kd-tree 数据结构加速最近邻搜索算法从而提升查找回

环的效率；局部描述子用于描述点云中的某一语义信息，可利用描述子之间
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的距离可以计算出不同点云之间同一语义物体的对应关系，处理两帧间的数

据关联问题。 

 本文对比研究了 VFH、Z-projection、M2DP 和 Scan Context 四种传统回环

检测方法并在大型自动驾驶公开数据集 KITTI 数据集上与本文提出的方法

GosMatch 进行了回环检测实验对比，使用精确率和召回率指标衡量各个算法

的性能。之后又分别从噪声敏感度、初始位姿估计准确度和时间复杂度等三

方面的实验，验证了本方法突出的抗噪声能力、准确的回环初始位姿估计以

及高效的执行效率。 

1.5 本文的组织结构及章节安排 

本文正文包含五章内容，正文章节组织方式如下： 

第一章是激光 SLAM 和回环检测的综述，介绍了部分 SLAM 和回环检测的知识

和相关研究背景，分析了 SLAM 和回环检测的发展历程，阐述了 SLAM 和回环检测

的研究现状，在这些知识的基础上引出了本文的主要研究内容和创新点，最后是

本文的组织结构和章节安排。 

第二章是对激光 SLAM 和回环检测技术的研究，介绍了激光 SLAM 的基本框架

和回环检测的基本原理。同时分析了激光雷达传感器的工作原理，阐述了进行快

速的回环检测需要的数据结构以及图优化框架的基本数学原理。  

第三章是 GOSMatch 方法的具体实现，首先从高层次的视角介绍了 GOSMatch

算法的工作流程，然后分析了基于 NDT 算法的前端里程计的实现，接着从语义检

测、图描述子生成、节点匹配和几何一致性检测四个模块详细地说明了 GOSMatch

的工作原理。 

第四章是实验结果与分析，将 GOSMatch 算法与其他四个传统回环检测在大

型公开数据集 KITTI 数据集上进行了对比验证，从准确率和精确率两个方面验证

了 GOSMatch 方法的先进性。接着又从对噪声的敏感度、初始位姿估计的准确度

和时间复杂度三个方面详细分析了 GOSMatch 算法。 

第五章是总结和展望，从总体上回顾了 GOSMatch 算法的工作原理，阐述了

使用语义信息进行回环检测的优越性，并总结了 GOSMatch 算法的优势和不足，

为将来的研究工作奠定基础。 
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1.6 本章小结 

本章是激光 SLAM 和回环检测的综述章，介绍了课题的研究背景和部分 SLAM

知识，阐述了激光 SLAM 和回环检测的技术联系。介绍了激光 SLAM 和回环检测的

研究现状。然后针对传统回环检测方法的局限性引出了本文的主要研究内容及创

新点，最后是本文的组织结构和章节安排。 
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第 2 章 激光 SLAM 基础研究 

本章为激光 SLAM 系统概述，首先用数学语言阐述了 SLAM 解决的即时定位建

图问题。然后介绍了激光雷达传感器的测距工作原理，接着阐述了激光 SLAM 的

工作流程以及回环检测技术的重要地位，最后介绍了图优化框架的基础知识。 

2.1 激光 SLAM 理论简介 

SLAM 技术主要解决的是机器人在未知环境下自主定位建图的问题。当一个

机器人处在未知环境中，它要利用各个传感器反馈的信息确定自己的具体位姿，

并同时生成构建出周围环境的地图。SLAM 技术主要研究两个大方向，一是精确

感知定位机器人本身在环境中的位姿，另一个是得到一个可以精确描述周围环境

的空间地图。然而，SLAM 领域存在许多具有挑战性的问题。由于机器人携带的传

感器本身会有测量上的难以避免的误差，机器人在运动过程中感知环境就会有误

差干扰，为定位带来了越来越大的不确定性，导致机器人难以构建出与真实空间

环境相近的地图。虽然目前一些方法在室内环境等有限范围且静态的场景有鲁棒

的建图定位表现，但是在室外有动态物体的大范围场景下定位建图依然是一个待

解决的难题。 

2.1.1  SLAM 的数学描述[52] 

通常一个机器人在时刻 ݐ 的位姿用 ࢞௧ 来表示，机器人在三维空间中运动，则

௧ 是一个࢞  6 自由度的 4x4 变换矩阵 ܶ，其中包含了机器人在 ݐ 时刻在世界坐标

系中的三维坐标 ݔ, ,ݕ 和一个描述机器人朝向的 ݖ 3x3 旋转矩阵 ܴ。机器人在一系

列运动过程中，将连续的运动通过传感器在多个离散的时刻采集的数据进行描述，

机器人从开始运动到结束运动，它在各个时刻的位姿可以表示为： 

ࢄ = ,଴࢞ ,ଵ࢞ ,ଶ࢞ … ,  ௞࢞

其中 ࢞଴ 为已知的初始位姿，ܶ 为机器人结束运动的时刻。 

通常，机器人会携带可以测量运动状态的传感器，如惯性测量单元或者轮式

里程计。根据这些传感器的读数便可以推算出机器人在两时刻之间的运动过程，
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这个读数不一定是直接反映俩位姿之间的几何变换关系，而一般是速度，加速度

和角速度。经过一定的数学推导，这些数据总能抽象出机器人在 ݐ − 1 时刻到 ݐ 

时刻运动控制方面的信息 ࢛௧  。一系列运动过后，可得运动控制序列： 

ࢁ = ,଴࢛ ,ଵ࢛ ,ଶ࢛ … ,  ௞࢛

这个序列描述了机器人从初始位姿 ࢞଴一直到 ࢞௞过程中的所有相对运动状态，

使用 ࢁ 能够恢复机器人的运动轨迹。然而，在实际应用中，这些运动控制信息是

有噪声ࢃ干扰的，因此仅靠 ࢁ 分析运动轨迹会与真实轨迹有偏差。根据机器人在

ݐ − 1时刻的位姿及 ࢛௧ ,  ：时刻的状态，并得出运动方程ݐ௧，我们可以预测机器人࢝

௧࢞  = ௧࢞)݂ − 1, ௧࢛ ,  ௧)  (2.1)࢝

机器人在周围环境中运动时，在 ݐ 时刻可以感知到环境中的路标 ݕ௝，同时可

以得到路标ݕ௝ 与当前机器人状态 ࢞௧ 之间的测量关系 ࢠ௧ ，机器人经过一段时间的

运动，可得到测量序列： 

ࢆ = ,଴ࢠ ,ଵࢠ ,ଶࢠ … ,  ௞ࢠ

在每次测量机器人位姿与路标之间的距离关系时，同样也不可避免的会产生

测量误差 ࢜௧，与运动方程相对应的，我们可以从测量序列中抽象出一个测量方程： 

௧ࢠ  = ℎ൫ݕ௝, ௧࢞ ,  ௧൯ (2.2)࢜

SLAM 过程可以使用概率问题进行描述，由运动方程模型可以得到

,௧ିଵ࢞|௧࢞)݌ ݐ ௧)，即机器人在已知࢛ − 1 时刻下自身的位姿和由 ݐ − 1 到ݐ 时刻的运

动控制信息 ௧ 的条件下，位姿࢛  ௧ 的概率分布；由观测方程模型可以得到࢞ 

௧ 的概率分布。利ࢠ 时刻的位姿的条件下观测到 ݐ 即机器人在已知当前, (௧࢞|௧ࢠ)݌ 

用两个模型得到的概率分布，我们可以使用数学方法贝叶斯滤波推算出机器人在

任一时刻下的位姿。 

2.1.2  贝叶斯滤波[53] 

机器人在 ݐ − 1 时刻通过传感器能够观测到一帧外部环境数据，然后运动一

定时间到达地图中一个新的位置，此时通过观测外部环境又可以得到一组观测数

据，同时可以得到一组运动控制信息，表示两地之间的位置之差。然而，仅通过

观测数据计算两位姿之差和仅通过运动控制信息计算两位置之差都不够准确的，

需要一种方法将两种信息融合更新位姿，已得到一个置信度更高的位姿更新值。

一个常用的解决算法就是贝叶斯滤波算法（Bayes Filter Algorithm）[53]。贝
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叶斯滤波算法根据观测数据和运动控制数据的概率分布，通过预测和修正两步，

可以计算出机器人位姿状态的后验概率分布。 

贝叶斯滤波算法是一个递归算法，即时刻 ݐ 的机器人状态的后验概率分布是

根据时刻 ݐ − 1 机器人状态的后验概率分布计算的。贝叶斯滤波算法的伪代码如

表 1-1 所示： 

表 1-1  贝叶斯滤波算法伪代码 

Algorithm 1 Bayes_filter (݈݁ܤ(࢞௧ିଵ), ௧࢛ ,  :(௧ࢠ

 ݋݀ ௧ݔ ݈݈ܽ ݎ݋݂ .1

2.     ݈݁ܤ(࢞௧) = ∫ ,௧ିଵ࢞|௧࢞)݌  ௧ିଵݔ݀(௧ିଵ࢞)݈݁ܤ(௧࢛

(௧࢞)݈݁ܤ       .3 =  (௧࢞)݈݁ܤ (௧࢞ |௧ࢠ)݌ ߟ

 ݎ݋݂݀݊݁ .4

 (௧࢞)݈݁ܤ ݊ݎݑݐ݁ݎ .5
 

଴:௧࢛ ଴:௧ 和所有运动控制信息ࢠ 表示综合了所有过去的观测数据(௧࢞)݈݁ܤ  的条

件下，机器人位姿状态的后验概率分布；݈݁ܤ(࢞௧)表示没有综合当前观测数据 ࢠ௧ 

的条件下机器人状态的后验概率。由݈݁ܤ(࢞௧ିଵ)计算݈݁ܤ(࢞௧)的过程称为预测，由

݈݁ܤ(࢞௧)计算݈݁ܤ(࢞௧)的过程成为修正。 

表中第 3行展示了预测步骤的计算过程。机器人状态的预测置信度݈݁ܤ(࢞௧)

根据࢞)݌௧|࢞௧ିଵ, ݐ 的乘积对(௧ିଵ࢞)݈݁ܤ ௧)与࢛ − 1 时刻机器人的状态 ࢞௧ିଵ 进行积分

求得；第 4 行展示了修正步骤的计算过程。机器人在 ݐ 时刻的状态后验概率 

的乘积(௧࢞)݈݁ܤ௧ 的概率及预测置信度ࢠ ௧ 的条件下观测到࢞ 最终由 ݊ 、在 (௧࢞)݈݁ܤ

得到。其中 ݊ 是一个归一化常数，因为(࢞|ࢠ)݌ 与݈݁ܤ(࢞௧)的乘积通常不是一个概

率，需要数学上的归一化常数 ݊ 来将其总和凑成 1，使其符合概率学性质。 

贝叶斯滤波算法本身不是一个实际可用的算法，在实际应用中不能编程实现，

它仅是表达了一个可行的数据融合滤波的算法思想。由于它是基于概率学的，在

实际使用中可以通过近似的方法得到后验概率分布，如卡尔曼滤波、无迹卡尔曼

滤波、粒子滤波等算法。实际上这些算法都是基于贝叶斯滤波的思想衍生而来的，

只是这些不同的滤波算法有着不同的鲁棒性、运行效率和准确性。贝叶斯滤波是

基于马尔科夫假设的，实现贝叶斯滤波的前提是机器人在每一时刻的状态 x都包



基于语义信息的回环检测算法研究  第 2章 激光SLAM 

14 

含了在此之前所有的历史状态信息。这个假设虽然是合理的，但是在实际应用中

马尔科夫性仅是实际场景的近似，在某些极端情况下是不满足这个前提假设的。 

2.2 激光雷达传感器 

 

图 2-1  激光雷达传感器③ 

激光雷达传感器主要使用竖排多个红外激光束来实现感知功能。在工作时，

激光雷达会以一定频率自转，使得红外激光束可以扫描到周围 360°的环境。激

光束打到障碍物时，由于光的反射效应，会有一部分光反射回激光雷达传感器上，

这使得激光雷达可以根据 TOF 测距原理准确地测量出传感器与周围障碍物间的

距离。同时，不同质地的障碍物反射光的能力也不相同，激光雷达也可以根据反

射强度的不同标记不同介质的障碍物。TOF 测距原理如图 2-2 所示： 

 

                           图 2-2  TOF 工作原理 

 

③ https://velodynelidar.com/products/hdl-64e/ 
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激光雷达上的计时器会记录激光雷达发射出激光束的时间 ௦ܶ௧௔௥௧，光束通过

距离 ܦ 打到障碍物上，根据光的反射原理，反射的光再次通过距离 ܦ 返回到激

光雷达上，同时计时器记录下此刻的返回时间 ௘ܶ௡ௗ，依据发送时间和返回时间的

时间间隔 ܶ߂ = ௘ܶ௡ௗ − ௦ܶ௧௔௥௧，可以根据公式 ܦ = ܿ ∗ ௱்
ଶ

 计算出激光雷达和障碍物

之间的距离 ܦ。 

本文所使用的激光雷达是 Velodyne 公司出产的 HDL-64E 型号激光雷达，如

上图所示。该型号激光雷达拥有 64 条激光线数，每根激光扫描束的探测范围达

120m，并且探测误差小于 2cm；每根扫描束旋转 360°后可以生成最多 4500 个

点，即最大水平角分辨率为 0.08°；垂直视野范围为 26.8°（-24.8°~ +2°），

垂直角分辨率为 0.4°。Velodyne HDL-64E 激光雷达每秒钟可生产 220 万个 3

维数据点，可以用高分辨率点云描述周围环境信息，为识别场景中的语义物体提

供了基础，所以该款雷达在无人驾驶汽车上也有着广泛应用。 

2.3 激光 SLAM 系统概述 

 

图 2-3 激光 SLAM 工作流程图 

2.3.1 前端里程计 

里程计，顾名思义，就是有能够获取机器人走过的距离以及各个时刻机器人

所处的姿态信息的功能，类似汽车上的里程仪表。激光雷达里程计（Lidar 

Odometry，LO）主要通过配准两相邻激光点云数据从而估计机器人的运动状态，

其本质就是不断求解激光雷达在三维空间中的变换矩阵。如图所示，图(b)是图

(a)中的激光雷达向前移动了一段距离后采集到的点云数据，虽然通过肉眼的观
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察可以大致判断出两幅图之间的位姿变换关系，但是我们无法轻易地获取旋转角

度和平移距离的具体数值，而在实际应用中，激光里程计就可以计算出相对准确

的旋转角度和平移距离，从而大致估计出激光雷达的运动。 

若要计算出两帧之间激光雷达传感器的运动，那么就必须用到点云配准方法。

最常见的方法是Besl和Mckay在1992年提出的ICP（Iterative Closest Point）

算法。在给定激光雷达前后获取的两帧点云数据 ܲ，ܳ下，ICP 可以迭代地求解

出两帧点云间的位姿变换关系从而将两帧点云配准。假设前后两帧点云中 3维数

据点的个数分别为 ௣ܰ, ܰொ ,那么 ICP 算法最终就是要求解出旋转矩阵 ܴ 和平移

矩阵 ݐ，使得 

௜ݍ  = ܴ ∗ ௜݌ +  (2.3) ݐ

其中 ݍ௜ ∈ ௜݌，ܳ ∈ ܲ。 

 

图 2-4  回环检测基本流程图 



基于语义信息的回环检测算法研究  第 2章 激光SLAM 

17 

2.3.2 回环检测 

回环检测的基本流程如图 2-4 所示。激光雷达获取当前场景下的点云数据，

然后从点云数据中提取点云描述子以描述整个场景。之后利用历史点云生成的地

图信息与当前点云描述子进行相似性检测判断是否存在回环，若发生了回环则在

位姿图中加入新的约束边，并优化更新地图。 

2.3.2.1 K 近邻搜索 

使用全局描述子进行帧到帧的回环检测的一般流程是先从点云中提取点云

全局描述子，这个全局描述子一般是一个 ݊ 维向量。至此，点云帧之间是否存在

回环的问题就可以转换为点云描述子之间的相似性问题。将当前帧之前所有的历

史帧描述子全部保存起来，利用 K近邻搜索（K-Nearest Neighbour，KNN）的方

式从历史帧描述子数据库中进行快速查找到与当前帧全局描述子最相近的 K 个

点云描述子，根据这 K个点云描述子与当前帧全局描述子之间的距离是否满足人

工设定好的阈值，从而判断出当前帧与历史帧之间是否存在回环。 

描述子之间的距离有很多种度量方法，最常见的是欧几里得距离，以点ݔ =

,ଵݔ) … , ݕ௡)和点ݔ = ,ଵݕ) … ,  ：௡)为例ݕ

欧几里得距离计算公式： 

,ݔ)݀   (ݕ = ඥ(ݔଵ − ଵ)ଶݕ + ଶݔ) − ଶ)ଶݕ + ⋯ + ௡ݔ) −  ௡)ଶ  (2.4)ݕ

        = ඥ∑ ௜ݔ) − ௜)ଶ௡ݕ
௜ୀଵ   (2.5) 

曼哈顿距离计算公式： 

,ݔ)݀  (ݕ = ଵݔ| − |ଵݕ + ଶݔ| − |ଶݕ + ⋯ + ௡ݔ| −  ௡|  (2.6)ݕ

       = ∑ ௜ݔ| − ௜|௡ݕ
௜ୀଵ   (2.7) 

切比雪夫距离计算公式： 

,ݔ)݀  (ݕ = max
௜

௜ݔ|) −  ௜|)  (2.8)ݕ

余弦相似度计算公式： 

,ݔ)݀  (ݕ = ௫௬
|௫||௬| (2.9) 

              = ∑ ௫೔௬೔
೙
೔సభ

ට∑ ௫೔
మ೙

೔సభ ට∑ ௬೔
మ೙

೔సభ
 (2.10) 

2.3.2.2 基于 kd-tree 的 KNN 搜索实现 

实现 KNN 算法最简单的方法就是使用枚举法，也就是暴力求解当前帧全局描
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述子到所有历史帧全局描述子之间的距离，从中选取距离最近的 K个样本。这种

算法虽然很容易实现，但是其时间复杂度明显过高，在实时性要求较高的 SLAM

回环检测任务中难以达到满意的时间效率。而且在每次到来新的一帧查询点云时

都要遍历所有历史数据才能得到 K个距离最近的候选帧，会对计算资源产生极大

的消耗。 

为了解决时间复杂度过高的问题，本文使用了 kd-tree 数据结构来加速搜索

与当前帧邻近的候选帧。kd-tree 基于二分思想，使用二叉树结构实现，将数据

逐层划分。一颗含有 N 个元素的 kd-tree 的高度只有 logN 层，极大地减少了搜

索时需要查找的范围。 

假设使用的全局描述子是一个 128 维的向量，包含所有历史帧全局描述子的

kd-tree 的构建过程如下： 

1.计算所有描述子在每一维上的数据方差，选择出方差最大的那一维 d，因

为方差大说明在这一维度上的数据比较发散，从这一维度上进行划分可以得到一

个相对平衡的 kd-tree。 

2.在 d 维上找到所有数据的中位数 m，随后根据 m 对数据集进行划分，将 d

维上比 m小的数据划分到左子树，比 m大的数据划分到右子树。 

3.对左右子树重复步骤 1和 2，直到所有形成的左右子集合不能再被划分为

止。 

2.3.2.3 基于 kd-tree 的最近邻查找算法 

1. 查询帧全局描述子 Q从 kd-tree 的根节点开始进行最近邻查找，由上至

下根据和树节点的比较结果访问 kd-tree 直到访问到叶子结点为止。Q在与树中

节点进行比较时是使用 Q数据中第 k维度上的数值与树中中值 m作比较，如果 Q

（k）> m，则访问右子树，否则访问左子树。当访问到叶子结点时，计算出 Q与

叶子结点数据的距离，并记下当前最近邻点和其最短距离 dis。 

2. 回溯。回溯是为了判断未被访问的子树分支里是否存在与 Q更接近的数

据。若 Q与它的兄弟子树之间的距离小于 dis，则该分支里存在某一数据离 Q更

加接近。因此访问该子树，重复步骤 1，更新最近邻点和最短距离 dis。如果 Q

与它的兄弟子树之间的距离大于 dis，则另一分支内不存在更加接近 Q 的数据。 

回溯过程自下而上，直至回溯到 kd-tree 的根节点为止。 
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2.3.3 后端图优化 

图优化方法目前是 SLAM 主流的后端优化方法。基于滤波方法的 SLAM 是基于

马尔科夫假设的，它仅考虑了相邻时刻机器人状态的联系，并认为前一时刻的状

态包含了所有历史信息。而图优化方法考虑了当前状态和所有历史状态的联系，

并使用非线性优化方法来优化当前状态和所有历史状态。 

2.3.3.1 非线性最小二乘问题 

最小二乘就是最小化模型预测值和样本之间的误差，即 

 min ݁(ݔ) = min ଵ
ଶ

෌ ௜ݕ) − ௡((ݔ)݂݅
௜ୀ଴

ଶ
  (2.11) 

其中，其中 ݕ௜ 是第 ݅ 个样本的真实值，݂௜(ݔ)是第 ݅ 个样本的模型预测值。在 SLAM

问题中，ݕ௜  和 ௜݂ 是描述两者之间误差的 (ݔ)݁，对应于观测值和状态的估计值 (ݔ)

函数。通过最小化 ݁(ݔ) 我们就可以得到一个与真实轨迹更加接近的函数模型。 

若 ݁(ݔ) 的形式比较简单，那么可以通过直接求导的方式求得函数的解析解，

此方法无需迭代过程，可直接得到最优估计。令导数为 0，求其极值可得： 

 
ௗ ௘(௫)

ௗ௫
 =  0 (2.12) 

求得的值可能是极大值、极小值或者鞍点，稍加验证便可得到最优解。但如

果 ݁(ݔ) 的形式非常复杂，正如在 SLAM 问题中，机器人的位姿状态是使用旋转平

移矩阵来表达的，他们的运算形式是基于李代数的，求导过程非常复杂。对于这

样的问题，通用的数学方法是使用迭代的方式从初值一步步找到一个可以满足误

差条件的局部最优解，并认为这个解即是最优解。基本的求解步骤为： 

1. 给定一个初值 ࢞૙. 

2. 对于每一次迭代，根据梯度下降的方向计算一个增量࢑࢞߂ ，使得目标函

数࢑࢞)ࢋ +  。可以达到极小值(࢑࢞߂

3. 若࢑࢞߂小于阈值 ߙ，算法终止，否则更新 ࢑࢞ା૚  = ࢑࢞  + 返回步骤，࢑࢞߂ 2. 

算法通过迭代更新的方式求解避免了对目标函数直接求导的过程，将不可解

问题转化成了可解问题。在这个更新的过程中，不断计算增量 ࢑࢞߂ ，直到在某次

迭代时它满足了阈值限制，完成了对 ࢞ 的最优估计。但是本方法也有一个局限

性就是初值对求解的结果有着很大的影响，一个较好的初值可以让算法迭代更新

到一个更好的局部最优解上。 

2.3.3.2 高斯牛顿法和列文伯格-马夸尔特算法 
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高斯牛顿法是用来解决非线性最小二乘问题的算法，它是基于牛顿法改进得

到的。它的基本思想是先通过一阶泰勒展开使得非线性函数 ݂(࢞) 部分线性化。 

࢞)݂  + (࢞߂  = (࢞)݂  +  (2.13) ࢞߂(࢞)ࡶ

其中 (࢞)ࡶ 为雅可比矩阵，是函数 ݂(࢞) 关于变量 ࢞ 的一阶导数。与上述提到的非

线性优化方法的思路一致，高斯牛顿法也是通过寻找一个合适的增量 ࢞߂ 使得函 

࢞)݂‖ +  ：ଶ最小。按照此思想可得新的目标函数‖(࢞߂

∗࢞߂   = ࢞௱݊݅݉݃ݎܽ 
ଵ
ଶ

࢞)݂‖  +  ଶ (2.14)‖(࢞߂

该方程将求解 ݂(࢞) 的最小值转换成了求解 ݂(࢞ + 的最小值，将新的目 (࢞߂

标函数展开： 

 
ଵ
ଶ

(࢞)݂‖ + ଶ‖࢞߂(࢞)ࡶ = ଵ
ଶ

(࢞)݂) + (࢞)݂)்(࢞߂(࢞)ࡶ +  (2.15) (࢞߂(࢞)ࡶ

      = ଵ
ଶ

ଶ‖(࢞)݂‖)
ଶ + ࢞߂(࢞)ࡶ்(࢞)2݂ +  (2.16) (࢞߂(࢞)ࡶ்(࢞)ࡶ்࢞߂

为了求这个函数的极值，我们需要对其求导，并令导数等于 0： 

(࢞)ࡶࢀ(࢞)ࡲ2  + ࢞߂(࢞)ࡶࢀ(࢞)ࡶ2 = 0 (2.17) 

整理可得： 

࢞ࢤ(࢞)ࡶࢀ(࢞)ࡶ  =  (2.18) (࢞)ࡲࢀ(࢞)ࡶ−

可简化为： 

࢞߂ࡴ  =  (2.19) ࢍ

其中ࡴ = = ࢍ  ,(࢞)ࡶࢀ(࢞)ࡶ 。矩阵其实是对海塞矩阵的一种近似 ࡴ，(࢞)݂ࢀ(࢞)ࡶ− 

基于方程(2.19)，可以得到高斯牛顿法的基本步骤： 

1. 设定初始值࢞૙ 

2. 对于 ݇ 次迭代，求出对应的雅克比矩阵(࢑࢞)ࡶ和误差݂(࢑࢞) 
求解增量方程 ࢞߂ࡴ =  。 ࢍ

3. 如果解出的 ࢞ࢤ 小于阈值则算法终止，否则更新 ࢑࢞ା૚ = ࢑࢞ + 重复，࢑࢞߂

步骤 2。 

对增量方程的求解过程是在整个算法中最重要的部分。然而，若要使得求出

的解为函数局部最小值，那么 ࡴ 矩阵必须是正定的。但是在实际应用时，ࡴ 矩

阵很可能是一个半正定矩阵，导致算法不收敛或者计算出的结果不准确。针对这

一问题，在 SLAM 中的优化方法我们通常选用列文伯格-马夸尔特算法。 

列文伯格-马夸尔特算法（Levenberg-Marquardt Method）简称 LM算法，它
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基于信赖区域理论对高斯牛顿法进行了改进。高斯牛顿法为了线性化将函数进行

一阶泰勒展开。然而这个展开带来的效果只是在展开点小范围内比较好，也就是

说这种求解方式适用于在展开点附近近似，所以 LM 算法加入了信赖区域方法约

束这个范围，它设定了一个阻尼因子 ߩ ： 

ߩ  = ௙(࢞ା௱࢞)ି௙(࢞)
࢞௱(࢞)ࡶ

  (2.20) 

该阻尼因子是衡量近似的函数 ݂(࢞ + 之间的差异大小。如 (࢞)݂ 和真实函数 (࢞߂

果 ߩ 的值过大，就缩小信赖区域范围；如果值过小，就放大信赖区域范围。LM算

法的基础步骤如下所示： 

1. 设定迭代初始值  ࢞૙ 及一个信赖区域优化半径 ߤ 

2. 对第݇次迭代，求解优化方程： 

 ݉݅݊ ଵ
ଶ

(࢞)݂‖  + .ݏ    ,ଶ‖࢑࢞ࢤ(࢞)ࡶ .ݐ ௞‖ଶݔ߂‖ ≤  (2.21) ߤ

3. 根据计算 ߩ 的公式算出 ߩ 的大小。 

4. 如果 ߩ > ଷ
ସ
 ,则 ݑ = ߩ 如果；ݑ0.5 < ଵ

ସ
，则 ݑ = ， ߝ 大于阈值 ߩ 如果。ݑ2

则认为本次迭代结果可信，更新࢑࢞ା૚ = ࢑࢞ +  。࢑࢞߂

5. 判断结果是否已达到收敛条件，如果收敛则算法终止，否则返回到第 2

步重复计算。 

2.3.3.3 图优化理论简介[48] 

图优化方法将 SLAM 过程中的优化问题使用图的形式表达，其中图的顶点表

示机器人的位姿状态，图中的边表示两位姿之间的变换关系，这样的图在图优化

方法里称为位姿图。 

 

图 2-5  机器人运行轨迹及路标位姿图 
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2.3.3.4 构建图模型   

SLAM 的前端里程计可以给出两个位姿的变换关系，这个位姿变换关系可以

在图中标识为边。在构建 SLAM 图时，机器人在任一 ݇ 时刻都能根据观测方程： 

࢑ࢠ  = ℎ(࢑࢞) (2.22) 

返回传感器的测量数据，但是因为传感器在测量时有噪声存在，࢑ࢠ 不可能和

 ℎ(࢑࢞) 完全相等，它们之间存在误差变量： 

࢑ࢋ  = ࢑ࢠ − ℎ(࢑࢞) (2.23) 

此时， ࢑࢞ 为待优化变量，优化目标函数为min (࢑࢞)݂  = 通过，||࢑ࢋ||  LM 算法进

行非线性求解即可得到 ࢑࢞
∗  使得误差最小。 

在 SLAM 图中，观测方程构成的边有很多种形式，如机器人两位姿之间的变

换关系或者机器人在位姿 ࢑࢞ 出使用激光传感器测量出了当前位姿与某路标点的

距离和角度信息。在这里统一抽象成观测方程来表达。下图展示了机器人运动一

段时间后形成的 SLAM 图，ࢄ = ,଴࢞} ,ଵ࢞ ,ଶ࢞ … , ௞} 表示了机器人在各个时刻的位࢞

姿，ࡹ = ૚࢓} , ,૛࢓ ,૜࢓ . . . , ࢐࢓࢏࢞ࢠ。表示机器人在运动过程中观测到的路标集合{࢔࢓

表示了机器人在࢏࢞状态下对路标 ࢐࢓ 的观测。对于机器人两个相邻的位姿之间的

观测，使用 ࢐࢏ࢠ 表示两位姿变换关系的均值，使用 ࢐࢏ࢹ 表示两位姿变换关系的信息

矩阵。在这里，信息矩阵指的是协方差矩阵的逆，信息矩阵的对角项表示了对对

应误差的重要程度，值越大，代表对应的权重就越大，一般是由激光传感器本身

设定好的参数得到。࢐࢏ࢠ 是由 SLAM 前端里程计推算得到。 

2.3.3.5 优化图模型 

在构建完包含了全部位姿关系的 SLAM 图之后，全图的目标函数可以表示为 

 min (࢞)ࡲ = ෌ ࢔(࢑࢞)࢑ࢋ࢑ષࢀ(࢑࢞)࢑ࢋ
ୀ૚࢑  (2.24) 

由于机器人位姿通过旋转平移的变换属于非线性变换，所以求解方程（2.24）

属于非线性最小二乘问题。一般都会选择 LM 算法对其进行数值求解。 

假设给定一个初始点࢑࢞෦和一个增量 ࢞߂，则原误差࢑ࢋ(࢑࢞෦)变为࢑࢞)࢑ࢋ෦ + ，(࢞߂

然后对其进行一阶泰勒展开： 

෦࢑࢞)࢑ࢋ  + (࢞߂ ≈ (෦࢑࢞)࢑ࢋ + ࢑ࢋࢊ
࢑࢞ࢊ

࢞߂ = ࢑ࢋ +  (2.25) ࢞߂࢑ࡶ

其中 ࢑ࡶ 雅克比矩阵，是 ࢑ࢋ 关于 ࢑࢞ 的一阶导数。公式（2.25）通过在估计点进行

泰勒展开做了线性假设，在 ࢞߂ 较小的条件下使用一阶导数逼近真实函数。 
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同样将目标函数展开可得： 

෦࢑࢞)࢑ࡲ + (࢞߂ = ෦࢑࢞)࢑ࢋ + ෦࢑࢞)࢑ࢋ࢑ષࢀ(࢞߂ +  (࢞߂

                                                      ≈ ࢑ࢋ) + ࢑ࢋ)࢑ષࢀ(࢞߂࢑ࡶ +  (2.26) (࢞߂࢑ࡶ

                        = ࢑ࢋ
࢑ࢋ࢑ષࢀ + ૛࢑ࢋ

࢞߂࢑ࡶ࢑ષࢀ + ࢑ࡶࢀ࢞߂
 ࢞߂࢑ࡶ࢑ષࢀ

                        = ࢑࡯ + ૛࢞߂࢑࢈ +  ࢞߂࢑ࡴࢀ࢞߂

其中 ࢑࡯ 就是在为加入增量 ࢞߂ 时目标函数的取值，所以对因变量的初始点加了

一个增量 ࢞߂ 后，目标函数的变化为： 

࢑ࡲ߂  = ૛࢞߂࢑࢈ +  (2.27) ࢞߂࢑ࡴࢀ࢞߂

在这里重新声明一下优化的目标就是要找到一个合适的 ࢞߂，使得 ࢑ࡲ߂ 是一

个极小值，所以我们使 ࢑ࡲ߂ 对 ࢞߂ 进行求导，并令导数为 0，可得 

 
ௗ࢑ࡲ
ௗ௱࢞

= ࢈2 + ࢞߂࢑ࡴ2 = 0 (2.28) 

⟹ ࢞߂࢑ࡴ =  (2.29) ࢑࢈−

综合所有边，可得： 

࢞߂ࡴ  =  (2.30) ࢈−

其中 ࡴ 是整个系统的海塞矩阵，然后使用非线性优化方法高斯牛顿法或者 LM算

法对这个方程迭代求解，直到收敛得到最优解。 

2.4 本章小结 

本章详细地介绍了激光 SLAM 系统的运行原理，主要从前端里程计、回环检

测、后端非线性优化三个方面着手，使用数学语言描述了激光 SLAM 的工作原理。

同时本章分析了快速检测回环用到的基础数据结构 kd-tree 以及图优化相理论

相关的非线性优化基础。 
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第 3 章 基于语义信息的回环检测算法研究 

第 2 章由激光 SLAM 系统概述引出了回环检测的基本概念，并阐述了回环检

测技术相关的理论基础。本章将在第 2 章的基础上说明 GOSMatch 算法的实现细

节，GOSMatch 的工作流程如图 3-1 所示。GOSMatch 包含四个模块：语义检测，

图描述子生成顶点匹配和几何一致性检测。首先，我们从原始点云中分割出语义

信息。然后，建立基于直方图的点云描述子来进行快速最近邻搜索。接下来，我

们将查询点云形成的无向完全图中的每个图顶点的顶点描述子与检索到的候选

对象中对应的图顶点描述子进行比较，最终通过几何验证步骤中得出 6D 初始姿

态估计和一个用于衡量查询点云帧和候选帧之间的损失值 loss。 依据这个 loss

值便可以判断出当前点云是否与历史点云帧构成回环。 

 

      

 

图 3-1 GOSMatch 算法流程图 
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3.1 基于 NDT 的前端里程计 

虽然本回环检测算法并不需要前端里程计提供的全局位姿信息，但是语义检

测模块需要利用相邻点云数据帧的局部里程计信息剔除掉造成干扰的语义信息。

这里首先介绍基于正态分布变换算法的里程计实现原理。 

正态分布变换算法（NDT）是一种基于概率学方法进行点云配准的扫描匹配

方法，它最早由Biber等人[50]提出，并成功应用于2D SLAM，后由Magnusson[51]

推广到三维场景使用。经过大量实验，Magnusson 证明力 NDT 方法在计算效率以

及准确性上优于传统的 ICP 配准方法。并且 NDT 还有一个优势在于它可以牺牲计

算结果的精度从而大大减少运算时间，加速配准效率。 

其实，使用点云来描述一个场景中的曲面是存在许多缺点的，将曲面简化为

点云的形式表示丢失了如曲面平滑度、孔、方向等去面特征。而 NDT 则是一种利

用概率密度函数，将点云信息映射到光滑平面来表示。具体来讲，一个点云会被

分割成很多部分，每个部分提取出不同的局部概率密度函数表示，不同的概率密

度函数携带着不同曲面形状的描述信息。使用 NDT 算法进行两点云扫描匹配的工

作流程如图 3-2 所示： 

 

图 3-2 NDT 点云匹配算法示意图 
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NDT 算法的第一步就是要建立描述一帧点云的概率模型。首先将点云所在的

空间划分为体素单元。在三维形况下体素单元通常是正方体，正方体的边长决定

了一个完整空间可以划分出正方体的个数，所以正方体的边长决定了 NDT 算法划

分空间的分辨率，这个边长是一个人工设置的参数，通常依算法运行的实际环境

设定，且该参数对算法性能有较大影响，若参数数值过大，则 NDT 对点云的描述

能力不强，配准准确性大大降低；若数值过小，则分辨率过大，使得算法不容易

收敛，且增大了计算消耗，导致计算效率降低。划分好体素单元后，根据每个体

素单元中激光雷达获得的点的分布计算出描述该体素单元的概率模型。假定每个

体素单元中的点都是符合三维正态分布的，那么体素单元中任一点 x的概率密度

为： 

(ݔ)݂  = ଵ
(ଶగ)య/మඥ|ஊ|

exp (− (௫ିఓ)౐ஊషభ(௫ିఓ)
ଶ

) (3.1) 

其中μ和Σ表示该体素单元中高斯分布的均值向量和协方差矩阵。系数
ଵ

(ଶగ)య/మඥ|ஊ|

是用于归一化的，保证该概率密度函数的积分值等于 1. μ和Σ的值可由公式

(3.2)和公式(3.3) 得出： 

 μ = ଵ
௠

∑ ௞ݕ
௠
௞ୀଵ  (3.2) 

 Σ = ଵ
௠ିଵ

෌ ௞ݕ) − ௞ݕ)(ߤ − ௠்(ߤ
௞ୀଵ  (3.3) 

其中 ݉ 表示该体素单元中所有点的个数。ݕ௞  为第 ݇ 个数据点。 

使用正态分布来近似点云曲面有很多优势，高斯概率密度函数是连续可导的，

方便计算。而且使用这种方式近似点云曲面，不但能够清晰地描述该局部点云在

空间中的位置，还携带着该曲面的平滑度和方向等几何信息。具体地讲，曲面平

滑度和方向可以由协方差矩阵的特征值和特征向量估计出来。如果三个特征值的

大小差异不大，则当前的高斯分布函数描述的曲面形状是球面；若有一个特征值

远远大于另外两个特征值，则这个曲面形状接近一条直线；若有一个特征值远远

小于另外两个特征值，则这个曲面形状是一个平面。需要注意的是，如果一个体

素单元中的所有点都是处在同一平面或共线的，那么计算出来的协方差矩阵是奇

异的。而且在三维的情况下，若只通过最多 3 个点计算得到的结果总是奇异的。

所以在计算局部概率密度函数时只挑选含有 5 个以上点的体素单元计算。 

NDT 算法的目标是找到当前点云与参考点云的位姿变换关系，最大化当前点

云帧中的点出现在参考点云表面的概率。假设当前点云 ࢄ = ,૙࢞) ,૚࢞ … , 两， (࢑࢞
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点云间的位姿变换关系用 ࢖ 表示，设ܶ(࢖, 转换当前 ࢖ 为利用位姿变换关系(࢑࢞

点云中的点 ࢑࢞ 到参考点云坐标系中的空间转换函数。结合每个体素单元的局部

概率密度函数，我们可以得到一个似然函数： 

ܮ  = ැ ,࢖)ܶ)݂ ௡((࢑࢞
௞ୀଵ  (3.4) 

最大化该似然函数则可得到最佳变换关系 ࢖∗，在求解过程中，我们可以利用取对

数的方法等效的将该似然函数简化为： 

ܮ݃݋݈−  = − ෌ log (݂(ܶ(࢖, ௡(((࢑࢞
௞ୀଵ  (3.5) 

算法进行到这一步，由于目前还没有可以直接求解出闭式解的方法，这里就可以

使用 LM算法进行迭代求解，最终求得当前点云与参考点云的最佳位姿变换࢖∗。 

3.2 语义检测 

首先，我们要确定在城市道路环境中什么类型的语义物体是有价值的。依据

[26]中所论述的，这样的语义物体必须是稳定的、有辨识性的和不依靠视点变化

而变化的。稳定代表着物体是不会经常移动的，如果该物体可以移动，那么在第

二次经过同一场景时，该物体可能已经不存在了，如果我们依靠这样的物体来判

断是否重复到达过一个场景，很可能得到不可靠的结果；有辨识性的表明该物体

不容易因为在做目标检测时检测出不稳定的结果，使得该物体有时可以识别出有

时却不可以或者误判为其他类型的物体，所以最好该物体的结构性质是容易识别

的；不依靠视点变化而变化这一性质也非常重要，在有回环存在时，很可能我们

并不是在同一个视角下观测到同一个物体的，比如，如果下一次路过同一个广告

牌时激光雷达正好只能观测到它的侧边，而第一次的观测是它的正面，那么就会

造成一次是线一次是面的观察结果，会为两次识别结果带来严重的误差。综合考

虑到这些性质，我们在广泛的语义类别中主要检测停着的车，树干和杆子。需要

特别说明的是，停着的车是一种有潜在移动能力的物体，也就是说停着的车可以

开走或者有新来的车会停下，但是实际上在检测回环时它们的时间间隔都是比较

小的。所以在此我们假设在检测回环的前后两帧中，停着的车的位置不会发生剧

烈变化，即假设场景中不会有太多的车在一小段时间内会开走或驶入。 

为了在 3D 激光雷达数据中做语义分割工作，我们使用了一个叫做

RangeNet++[27]的最前沿的深度学习方法。RangeNet++可以实现快速且准确的点
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云语义分割，是目前分割效果最好的深度学习分割算法[27]。这个端到端网络可

以对原始点云中的每个点进行分类。它主要分为四个步骤： 

第一步：将一帧输入点云数据通过球面投影的方式转换成一幅 2D 的 range 

image 表示。 

第二步：通过一个 2D CNN 全卷积网络进行 range image 上的语义分割，网

络架构如图所示； 

第三步：利用分割好的 2D range image 数据恢复出原始点云所有点的语义

标签，此时会有因为 CNN 蒙版的模糊问题和离散化导致物体呈现不

该有的阴影。 

第四步：利用基于 GPU 的 KNN 算法进行快速的 3D 后处理，利用投票策略修

正错误的离散化和点云标签预测结果。 

 

图 3-3 RangNet++神经网络架构[27] 

一旦获得查询点云中所有车，树干，杆子的语义标签，我们就执行欧几里得

聚类算法来检索点云中的语义物体。 

欧几里德聚类算法的步骤如下所示： 

1.为输入点云数据 ܲ 创建 kd-tree 表示； 

2.建立一个用于存放点簇的空列表 ܥ ，以及一个需要检查的点的队列 ܳ ； 

3.然后，对 ܲ 中的每个点 ݌௜ ，执行以下步骤： 

将 ݌௜  添加到当前队列 ܳ ； 

对于 ܳ 中的每一个点 ݌௜  : 

在原点云数据 ܲ 中作半径为 ݎ ，球心为 ݌௜  的球体，搜索 ݌௜  的邻居

点集合 ௜ܲ
௞；对于 ݌௜  的每一个邻居点，检查该点是否已被处理，如

果没有，将其添加到 ܳ ； 

当 ܳ 中所有点都被处理后，将 ܳ 添加到点簇 ܥ 中，并将 ܳ 重置为空表。 

4.当 ܲ 中的所有点已被处理并且现在是点簇 ܥ 的一部分时，算法终止。 
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图 3-4 使用 RangeNet++和欧几里得聚类算法语义分割后的结果 

图 3-4展示了使用RangeNet++和欧几里得聚类算法进行语义分割后的效果。

其中车子使用蓝色标记，杆子使用红色标记，树干使用绿色标记。可以看到图中

的四辆车均被完好的分割出来，既没有多余的将部分连结的地面点分成车子类型，

也没有忽略本身属于车身的一些三维点；即使树干和杆子在这个场景中从粗细程

度上来讲非常相似，但是语义分割算法还是具有足够高的辨识能力将两种类型的
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物体进行分类。由此可见，两种算法结合起来可以从场景中精确地分割出语义物

体。对于所有语义物体，本文计算它们的质心以表示它们在点云中的空间位置。

质心的计算是将所有点云中的点的 x、y、z坐标值相加，然后分别除以点云中点

的个数得到最终的质心坐标，质心很有可能是点云中实际上本不存在的点。 

需要注意的是，停着的车与树干和杆子不同，而 RangeNet++仅基于一帧点云

的信息是无法确定检测到的车辆是停泊的还是正在移动着的，因此需要结合前端

里程计来估计每个车辆的速度以简单地区分移动的车辆和停着的车辆。具体的，

我们可以根据前端里程计计算出激光雷达获取的每一帧点云数据的位姿，在这里

我们假设前端里程计在局部地图上是足够精确的，即考虑漂移误差趋近于 0。之

后利用 RangeNet++将每一帧点云数据中的车辆识别出来，并依据前端里程计提

供的点云位姿进行坐标变换，可以求解出当前帧中的车辆在全局地图坐标中的位

置。两帧间的绝对时间间隔可以依据两点云数据的时间戳之差计算得到。至此，

两帧中每辆车移动的距离和时间已经得到，可以大致估计出它们的移动速度，如

该速度小于人工设定的阈值 ߝ，那么我们就认为该车是静止不动的，保留该车的

数据，否则当作正在移动的车辆并剔除。需要注意的是，我们在下文中提到的车

辆均为暂时是静止不动的。 

3.3 图描述子生成 

单个激光雷达扫描帧 ܲ 由无向完全图 ܩ = < ࡱ，ࢂ >来描述即使用无向完

全图 ܩ 来表征一个点云数据，其中 ࡱ，ࢂ 分别代表顶点集合和边集合。我们将从

语义检测模块获得的语义对象的位置视为图 ܩ 中的顶点，ࡱ 集合中的边 ݁௜௝  = <

,௜ݒ ௝ݒ >根据顶点 ݒ௜  和 ݒ௝ 之间的欧几里得距离计算得到。ࢂ 集合包含了图 ܩ 中

所有的顶点。这些顶点可以按它们的语义类别进行分类，则 ࢂ 中有三种具有不

同语义类别的顶点（车辆，树干和杆子），与 ࢂ 相对应的， ࡱ 集合中的边就可以

分为六种（车辆-车辆，树干-树干，杆子-杆子，车辆-树干，树干-杆子和杆子-

车辆）。 

描述整个点云的基于直方图的全局描述子一共由六个部分组成， ࡱ 中的每

种类型的边分别构成六个部分之一。最后再通过合并的方式将六个部分描述子统

一起来，得到完整的全局描述子。由于每个部分的计算步骤是类似的，这里举例
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介绍使用图 3-5 中 ௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࡱ   中的边来计算六个部分之一的过程，其中

的子集，仅包含图中所有杆子-树干类型的边。需要注意的是，为ࡱ ௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞是ࡱ

了清晰的展示形成图描述子的过程，我们将本为 3D的无向完全图简化为 2D表示

并且省略了图中的某些边。 

 

图 3-5 由语义物体构造图描述子 

我们假设一个区间 ܫ 从最短的边长度 ݈௠௜௡ 到可能的最长的边长度 ݈௠௔௫： 

ܫ  = [݈௠௜௡ , ݈௠௔௫] (3.6) 

我们将ܫ 分为互斥和分开的子区间值，每个子区间的大小可以通过以下公式计算，

在这里我们假设桶的个数为 ܾ 个： 

ܫ߂  = ଵ
௕

(݈௠௔௫ − ݈௠௜௡)  (3.7) 

因此，每个桶对应于分离的子区间之一： 

௞ܫ  = [݈௠௜௡ + ݇ · ,ܫ߂ ݈௠௜௡ + (݇ + 1) ·  (3.8) [ܫ߂

然后，由ࡱ௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞  形成的全局描述子的这一部分可以表示为： 

௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࢎ  = (ℎ଴, ℎଵ, … , ℎ௕ିଵ) (3.9) 
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其中                ℎ௞ = |{݁ ∈ :௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࡱ  ݈(݁) ∈  ௞}| (3.10)ܫ 

一旦处理了其他五种边，就可以通过连接六个部分来建立点云ܲ 的完整全局描述

子ࡴ௚௥௔௣௛： 

௚௥௔௣௛ࡴ  = ௩௘௛௜௖௟௘ି௩௘௛௜௖௟௘ࢎ) , … ,  ௣௢௟௘ି௩௘௛௜௖௟௘) (3.11)ࢎ

这样设计得到的图描述子很好地发挥了激光雷达传感器的优势。从第 2章可

以了解到，激光雷达的测距原理决定了其测量激光雷达本身的位置与障碍物之间

的距离是相对准确的。而本文提出的图描述子正是利用了各个物体间的欧几里得

距离约束来对整个场景进行描述，根据三角测量原理，若可以在三维场景中得到

3个物体的确切坐标，那么其他物体也可以依据三角测量原理确定具体坐标，而

且物体间测距的越准确，得到的坐标信息就越精确。而在图描述子中，几乎所有

的语义物体坐标都是可以确定的，所以利用各个物体间的距离代表整个场景在理

论上是具有唯一性的。在另一方面，图描述子不仅仅只使用了“距离”这一信息，

还是用了更高层的语义信息。若在一个三维场景中将所有物体的质心抽象成点，

利用质心与质心间的距离便可以唯一标识一个场景，那么将每个质心赋予语义会

带来更强的描述性，增加了描述子描述场景的鲁棒性。 

每个历史点云数据的图描述子都会被存储在一个数据库中，它们用于构建

kd-tree 以在每次查询点云到来时执行标准 ܭ 最近邻搜索算法，有效搜索最相

似的 ܰ 个循环候选对象。 每当查询完成后，查询点云的图描述子会被插入到kd-

tree 中以保存数据，方便下一个查询点云进行快速查询。 

3.4 顶点匹配 

在上一小节中，我们已经得到了与当前查询点云的欧几里得距离最近的 ܰ 

个点云。这 ܰ个点云仅仅是通过粗略的对比全局描述子筛选得到的，在这个过程

中显然忽略了点云中的一些细节比较。顶点匹配是一个比较点云之间细节相似度

的操作，从而从这 ܰ 个候选点云中筛选出一个与查询数据最相似的点云。 
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图 3-6 由顶点 ݒ 相连的其他顶点构造顶点 ݒ 的顶点描述子 

在本节中，我们介绍顶点描述子以描述图中的一个顶点。顶点描述子是一种

局部描述子，它的构造方法类似于上一节提及的全局描述子，顶点描述子也是基

于直方图表示的。它们两者之间的区别在于，构建顶点描述子需要考虑的边不再

是整个图包含的所有的边，而是仅与描述的顶点 ݒ 相连接的边。例如图 3-6 所

示，要为顶点 ݒ ∈ ௣ܸ௢௟௘  构建顶点描述子，只需要考虑三种边，因为构成一条边的

两个端点之一已经被确定为顶点 ݒ。之后的过程与图描述子类似，一种边可以形

成顶点描述子的三个部分之一，可以描述为： 

௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࢎ  = (ℎ଴, ℎଵ, … , ℎ௕ିଵ) (3.12) 

其中            ℎ௞ = |{݁ ∈ :௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࡱ  ݈(݁) ∈ ௞ܫ  , ݁ ∈  ௩}| (3.13)ࢋ 

其中ࢋ௩ 表示连接到 ݒ 的边。将这三个部分串联起来后，可以最终获得 ݒ 的顶点

描述子ࡴ௩௘௥௧௘௫： 

௩௘௥௧௘௫ࡴ  = ௣௢௟௘ି௩௘௛௜௖௟௘ࢎ) , ௣௢௟௘ି௧௥௨௡௞ࢎ ,  ௣௢௟௘ି௣௢௟௘) (3.14)ࢎ

然后我们通过欧氏距离匹配一查询点云 ܳ 中的顶点描述子和候选点云 ܵ 中
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的顶点描述子，以找到两点云之间图顶点的对应关系 ܥ ，具体过程为： 

1. 初始化对应关系集合 ܥ 为空。 

2. 对于查询点云 ܳ 中每一个顶点描述子 ݍ௜  ，遍历 ܵ 中所有顶点描述子，将

欧几里得距离最近的两描述子 ݍ௜, ௝ݏ  记录到对应关系集合 ܥ 中，并在 ܵ 

中去除掉 ݏ௝，防止出现两个 ܳ 中的顶点描述子匹配到同一个候选点云中

的顶点描述子的情况。 

3.5 几何一致性验证 

该步骤集中于为每个循环候选者选择一组几何一致的对应关系。虽然两帧之

间所有顶点描述子的对应关系已经找到，但是它们中未必全都满足空间上的约束

关系。这一步的目的就是从这些对应关系中挑选出一个子集，使得这个子集中的

对应关系满足几何一致性。一个典型的解决方案是使用 RANSAC 算法来完善对应

关系集合[29]： 

第一步：在对应关系集合中随机选择不少于 4 个对应关系。 

第二步：利用 SVD[30]方法求解选取数据的旋转矩阵 ܴ 和平移向量 ݐ 。 

第三步：将其它未被选择的对应关系按求得的 ܴ，ݐ 进行旋转平移变换，若

得到的误差满足设定阈值ε则记为内点，并放到该 ܴ，ݐ 模型的内点集合中，反

之则记为外点。 

第四步：重复迭代第 1-3 步，直到迭代次数达到预设值，跳出迭代过程，并

保留内点数量最多的内点集合。 

第五步：利用保留的内点数量最多的集合生成新的旋转矩阵和平移向量模型

 ܴ∗ ,  。作为算法的最终结果 ∗ݐ

 ܴ∗ , 的分别为 ∗ݐ 3维矩阵和 3维向量，为了方便计算，可以将这两个合并在

一个变换矩阵 ܶ表示。 

 ܶ = ቂܴ∗ ∗ݐ

૙ 1 ቃ  (3.15) 

对于每个候选者，我们使用以下公式评估闭环检测损失： 
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ݏݏ݋݈ =

ඩ෎ ቀ்·ቂ
௖೔೜
ଵ ቃିቂ௖೔೎

ଵ ቃቁ
మ

|಴|

೔సభ
|஼|

 (3.16) 

其中 ܥ 代表查询扫描与其循环候选之间的精细对应集， ܶ 代表转换矩阵，ܿ௜௤和

ܿ௜௖代表 ܥ 中分别属于查询扫描和候选扫描的第 ݅ 个 3D 点。最后选择具有最小损

失݈ݏݏ݋௠௜௡的候选扫描，以根据阈值 ߚ 判断是否存在环路闭合： 

)ఉܮ  ௤ܲ, ௖ܲ) = ൜ݏݏ݋݈ ݂݅      ݁ݑݎݐ௠௜௡ < ߚ
 (3.17) ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋            ݁ݏ݈݂ܽ

要注意的是，仅当失 ݈ݏݏ݋௠௜௡ 小于 ߚ 时，这两个位置才被视为循环闭合，反

之亦然。确认回路闭合后，我们将转换矩阵视为 6自由度初始位姿估计。 

3.6 本章小结 

本章在第2章的内容的基础上，介绍了GOSMatch回环检测算法的具体实现，

包含了语义检测、图描述子生成、顶点匹配和几何一致性检测四个模块。详细地

阐述了 GOSMatch 利用语义信息形成点云描述子由粗到精查找回环的工作过程。
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第 4 章 实验结果与分析 

GOSMatch 利用了深度学习方法对点云数据进行语义分割得到场景中的语义

信息，然后利用语义信息分别形成两种描述子，借助 kd-tree 和 RANSAC 算法由

粗到精快速判断回环。本章将 GOSMatch 和其他的传统激光 SLAM 回环检测方法对

比，验证 GOSMatch 检测回环性能。在此之后通过噪声敏感度测试、初始位姿估

计准确度和算法时间复杂度评估实验全面衡量了 GOSMatch 回环检测方法的优越

性。 

4.1 实验数据集简介 

KITTI 数据集[30]中共有 11 个具有数据采集车轨迹真值的序列。我们选择

序列 00、05、07、08 来评估所提出的方法，因为它们都是具有回环并且都是在

城市环境中采集的，这意味着它们都具有较丰富的语义信息，具备测试本文提出

的算法的基本条件。在这四个序列中，08 是可用于测试算法旋转不变性性能的

唯一序列，因为序列 08 中的所有真实回环都是数据采集车沿相反的方向行驶得

到的。 

RangeNet++通过使用来自 SemanticKITTI 数据集[32]的标记点云数据进行

训练，该数据集为 KITTI 数据集中的每个序列提供密集的逐点标记，依靠这些人

工标注信息，我们可以训练出对点云中每个三维空间点进行语义分类的神经网络。

具体来说，对于我们选择的每个序列，我们将使用其他剩余的 10 个序列来训练

RangeNet++的一个模型，因此我们对选择出的 4个序列（00、05、07、08）分别

训练出了 4个不同的模型。 

4.2 对比实验方法概述 

4.2.1  VFH 方法[16] 

作为全局描述子的 VFH（Viewpoint Feature Histogram）是基于局部描述

子 FPFH（Fast Point Feature Histogram）得到的描述子。而 FPFH 又是 PFH
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（Point Feature Histogram）的改进方法。在介绍 VFH 方法之前，首先介绍一

下 PFH 与 FPFH 局部描述子。 

4.2.1.1   PFH 局部描述子 

PFH[54]是一个局部描述子，它用来描述点云中挑选出来的关键点。PFH 试图

通过分析附近法线方向之间的差异来捕获该点周围的几何信息（因此，不精确的

法线估计可能会产生低质量的描述子）。 

首先，该算法将附近的所有点配对（不仅将选定的关键点与其邻居配对，而

且还将邻居与其自身配对）。 然后，对于每一对，根据其法线计算固定坐标系。

依据这个坐标系，就可以使用 3 个角度变量对法线之间的差异进行编码。 保存

这些变量以及点之间的欧氏距离，然后在计算所有对时将它们用直方图表示。 最

终的描述子是每个变量的直方图合并在一起（总共 4个）。 

4.2.1.2  FPFH 局部描述子 

PFH 虽然可以得出准确的结果，但它有一个缺点：它的时间复杂度太高，难

以实时处理点云。对于k个邻居的n个关键点，其计算复杂度为 ܱ(݊݇ଶ)。FPFH[10]

（快捷点特征直方图）因此应运而生，改进的目的就是加快求解速度。 

FPFH 仅考虑当前关键点与其邻居之间的直接连接，从而删除邻居之间的其

他连接。这将复杂度降低到 ܱ(݊݇)。因此，将所得的直方图称为 SPFH（Simplified 

Point Feature Histogram）。 参照系和角度变量的计算则与 PFH 如出一辙。为

了解决这些额外连接的丢失，在计算完所有直方图之后，FPFH 需要执行一个附

加步骤：将点的邻居的 SPFH 与自己的 SPFH 合并，并根据距离对其进行加权。这

样做的效果是可以给出远至所用半径 2 倍的点的点表面信息。 最后，将 3 个直

方图（不使用距离）连接起来组成最终的 FPFH 描述子。 

4.2.1.3   VFH 全局描述子 

VFH 基于 FPFH，但与 FPFH 不一样的是，VFH 是一个全局描述子。由于后者

对物体位姿有不变性，因此 VFH 通过包含有关视点的信息来扩展它。而且，FPFH

对于整个点云簇估计一次，而不是每个点估计一次。 

VFH 由两部分组成：视点方向分量和扩展的 FPFH 分量。为了计算第一个分

量，算法将找到点云对象的质心，该质心是对所有点的 X，Y 和 Z 坐标求平均值

的结果。然后，计算视点（传感器的位置）和此质心之间的向量并将其标准化。
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最终，对于点云中的所有点，都将计算此向量与其法线之间的角度，并将结果合

并到直方图中。在计算角度时，矢量会转换到每个点，因为它会使描述子比例不

变。 

第二个分量的计算方式与 FPFH 相同（对于 3个角度特征 ߙ，߮和ߠ 产生 3个

直方图），但有一些差异：仅针对质心，使用计算出的视点方向向量作为其法线

（如该点显然没有法线），并将所有点云簇中的点设置为相邻点。 

4.2.2  Z-projection 方法[15] 

Z-projection 与 VFH 描述子相似的一点是它也需要计算局部表面法向量。

Z-projection 提供了两种计算局部表面法向量的方法。一种是对于点云中的任

何给定点，从整个点云中选择其最近的 20个邻居，通过这 20个邻居进行平面拟

合以找到所所挑选出的点的局部表面法线。另一种则是利用了 Velodyne 激光雷

达装置激光束的几何关系近似局部表面法线的方法。对于一个给定的点，它的左

右邻居是在该点之前和之后立即由同一激光束获取的点。上下邻居是由紧接在获

取所关注点的激光束上方和下方的激光束获取的最近点。一旦选择了四个相邻点，

就可以通过获取给定点与四个相邻点形成的位移矢量之间的向量积，然后对得到

的向量积进行几何平均来估算局部表面法线。 

我们假设机器人在足够平坦的地形上运动，因此传感器坐标系的 Z轴被认为

是垂直的。一旦有了局部表面法线，我们就将这些法线向量的点积与 Z轴方向单

位向量相乘。实际上，采用这种点积是量化机器人周围环境中结构的一种方法。 

这些点积的值介于-1 和 1 之间。与 X-Y 平面平行的法线向量导致点积具有较低

或接近零的值，而与 Z轴平行的法线向量导致点积具有接近-1和 1的值。  

4.2.3  M2DP 方法[13] 

在回环检测任务中，描述子在 3维空间中的旋转平移不变性是很重要的，为

了保证 M2DP 拥有这个性质，作者使用输入点云的质心当作形成 M2DP 描述子时所

参考的原点。在得到了参考原点后，使用 PCA 方法对点云进行预处理。这一步是

要假设每一个点云有两个参考轴，利用这两个参考轴，点云就可以进行粗略配准。

PCA 最终的结果便可以得到形成描述子时参考坐标系的 X轴和 Y轴，利用这两个

坐标轴配准便可以得到具有旋转不变性的点云。 

在经过预处理后，接下来要从处理过后的点云中提取 2D 单一视角标签。每
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一个单一视角可以看作一个 2D平面ܺ，单一视角标签就是通过将点云中的 3D点

投影到ܺ平面，然后提取 2D标签得到的。在这里，ܺ平面一定是一个过原点的平

面。ܺ的法向量记作݉。一个法向量݉可以由一组方位角ߠ和倾斜角߮唯一确定，

所以，一组方位角和倾斜角 [ߠ, ߮] 可以确定一个唯一的平面ܺ。然后，将整个点

云包括质心和坐标轴投影到由 [ߠ, ߮] 确定的ܺ平面上。为了得到投影到ܺ上点的

结构信息，算法会将ܺ平面分成一个个块。分割算法如下：首先围绕点云的质心

生成݈个以 [ݎ, 2ଶݎ, … , ݈ଶݎ] 为半径的同心圆环，其中最大半径则为质心和离其最远

点的距离。然后将这每个圆环分成ݐ个块，这样就把一个平面分成了总共݈ × 个 ݐ 

块。计算出每一个块中所包含点云中点的个数，这样就可以得到一个描述ܺ平面

上 3D 点投影的大小为 ݈ × ௫。然后，M2DPݒ的向量 ݐ  将点云投影到݊个 2D 平面上

并提取出 ݊ × ݈ × ，表示出来ܣ个向量用于描述投影过程。将这些向量用一个矩阵 ݐ 

紧接着对矩阵ܣ进行 SVD 分解，将左右奇异向量合并在一起得到最终的点云 M2DP

描述子。 

相比其他基于法向量的描述子，M2DP 不需要计算每个点的法向量。这可以

极大的减少形成描述子需要的计算资源的消耗。 

4.2.4  Scan Context 方法[14] 

Scan Context 首先像 M2DP 那样将点云分割成 ௥ܰ个同心环，若激光雷达能获

取到的最远的点距离为ܮ，则每个同心环的宽度为
௅
ே r,不同于 M2DP 的是，Scan 

Context 紧接着又将整个点云以激光雷达为中心均匀地放射出互相之间夹角为

ଶగ
ே s 的射线将点云分为 ௦ܰ个扇区，扇区与同心环相交错，形成了一个个不相交的

块。此时需要注意的是，扇区是按照相同的方位角分割为成的，那么距离点云中

心最远的块就会比相对近一些的块覆盖的面积大，然而每个块都会为构成 Scan 

Context 描述子贡献相同权重的信息量，所以理论上应该挑选出一种方法使得其

可以补偿远处面积大，进处面积小会带来的描述偏差。因此，Scan Context 从每

个不同的快提取出一个特殊点用于描述这个块的信息。因为激光雷达在越远的地

方形成的点就越稀疏，所以这种方法是一种很好的补偿方法。 

从每一个块中挑选出一个特殊的点用于描述一个块内的点云信息是有很多

种可取的方法的，Scan Context 选择每个块中在 Z 轴上最高的点作为选取的方

法。使用这种方法的好处是可以有效地汇总周围结构的垂直形状，而且无需进行
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大量计算来分析点云的特征。 另外，最大高度也表示了周围环境中的哪个部分

对激光雷达传感器是可见的。最终 Scan Context 可以使用一个 ௥ܰ × ௦ܰ 大小的

二维矩阵来表示，其中矩阵中的每个值都是对应点云块中最高点的高度。 

不同于之前介绍过的三种描述子，Scan Context 是一个二维矩阵，所以用

来衡量这个描述子之间的距离指标也不不同的，而其他三种都是一维向量描述子，

都是可以直接使用欧几里得距离来测量两描述子之间的距离大小的。对于从查询

点云中提取出的 Scan Context 描述子ܫ௤和从候选点云中提取出的ܫ௖，要比较他

们之间的距离，需要使用按列对比的方式，每一列正好代表着点云中一个扇区的

信息，一列列计算出距离后，将距离加和就作为ܫ௤和ܫ௖描述子之间的距离。其中，

计算两描述子每一列的距离使用余弦相似度计算，并且最终两描述子之间的距离

使用 ௦ܰ做归一化表示。然而，这种计算方式只适用于找到视角不变形成的回环，

而对于那些视点发生变化的回环则是不合适的。为了解决这个问题，所以在每次

一列一列地比较完得到结果后，将ܫ௖描述子的列向后平移一列，最后一列移到第

一列，然后再和ܫ௤像之前的对比方式那样进行比较，当ܫ௖描述子经过平移后回到

最初始的矩阵后停止比较，并挑选出最小的距离值当作两描述子之间的距离，这

样进行比较就满足了旋转不变性。 

虽然上述计算 Scan Context 描述子距离之间的方法很鲁棒，但是这种方法

很消耗计算资源，难以在实际应用中达到实时检测回环的目标。所以此算法还提

出了另一个描述子 ring key 用于加速查询回环。ring key 是一个一维向量，向

量的大小与 ௥ܰ一致，ring key 中的每一个值包含了点云中每一个同心环中的块

所平均包含的三维点数。这样 ring key 也是一个满足旋转不变性的向量。ring 

key 可以用于构造 kd-tree 来快速查询历史点云中有没有和查询点云具有相似

ring key 的点云。并筛选出部分相似的候选点云帧，提取出 Scan Context 描述

子后，再用 Scan Context 精确匹配是否存在回环。 

4.3 实验参数设置 

在 KITTI 数据集中，有一种情况是汽车两次通过相同的十字路口，一次在十

字路口的左上角，另一次在十字路口的右下角。显然这样的情况也属于回环。但

是需要注意的是，这种情况下形成的回环往往距离较远。因此，在本文的回环检
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测性能评估实验中，如果重复经过的两个地方的欧几里得距离小于 15m，则我们

认为存在是真正的回环。对于每个查询点云数据，我们排除了在它之前紧相邻的

100 个点云数据，以防止查询点云与其在时间上相隔过近的邻居数据相匹配。 Z-

Projection 和 VFH 都是基于表面法线的方法，它们都需要法线计算的步骤。为

了方便代码的实现，我们采用[15]中提到的第二种方式对 Z-Projection 计算法

线，并将 Z-Projection 中的桶的数量设置为 202。VFH 算法中法线半径是唯一需

要设置的参数，本实验中将其设置为 0.03m。依据 Kim 的文章，Scan Context 的

候选帧数目设置为 50 时它具有相当不错的性能。对于 Scan Context 的其余参

数，本次实验使用开源代码中建议的默认值。与 Scan Context 相似，对于 M2DP，

我们使用开源代码中提到的参数。对于我们的方法，我们为所有验证实验均设置

相同的参数：ݒ௠௜௡  = ௠௔௫ݒ，0   =  60，ܾ =  60，ܰ =  10。 

在本节中，在 KITTI 里程表数据集上评估了基于语义信息的回环检测算法

GOSMatch[30]。本文与其他最新的闭环检测算法（包括四个全局描述子）进行了

比较：VFH，M2DP，Scan Context 和 Z-projection。 对于 VFH 算法，本文使用

了点云库（PCL）[31]中 VFH 的 C++实现；对于 M2DP 和 Scan Context 算法，本

文使用了他们对应的论文中提及的开源Matlab代码。此外，本文提出的GOSMatch

方法和 Z-projection 方法是在 Matlab 平台上编码实现的。所有实验均在具有

16 GB RAM 的 Intel Core i7-6820HQ 和具有 12 GB RAM 的 Nvidia Titan X 的桌

面计算机上进行的。 

4.4 回环检测性能评估 

在第一个实验中，我们评估 GOSMatch 的回环检测性能。回环检测的结果可

以分为四类，如表 4-1 所示： 

表 4-1  回环检测结果分类 

检测\真实 回环  非回环 

回环 真阳性 (True 

Positive, TP) 

 假阳性 (False 

Positive, FP) 

非回环 假阴性 (False 

Negative, FN) 

 真阴性 (True 

Negative, TN) 
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对于回环检测这个任务，我们希望 TP与 TN 相比 FP 与 FN 尽可能高，这说明

算法可以高效准确地判断出是否存在真实的回环。为了更好的评估算法的回环检

测性能，我们通常使用精确率和召回率两个指标。精确率表示算法检测到的回环

就是真实回环的概率，召回率表示检测出来的回环中有多少是真实的回环。 

精确率计算公式(4.1)如下所示： 

= ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ  ்௉
்௉ାி௉ (4.1) 

召回率计算公式(4.2)如下所示： 

 ܴ݈݈݁ܿܽ = ்௉
்௉ାிே (4.2) 

 

 

图 4-1 在 KITTI 数据集上各回环检测算法的精确率-召回率曲线 
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图 4-1 显示了精确率-召回率曲线。请注意，GOSMatch-labeled 使用带标签

的点云数据作为输入，而其他五种方法使用原始点云数据作为输入。对于那些非

基于语义信息的方法，尤其是 Z-Projection 和 VFH 方法，它们表现出了较差的

性能。这是因为这些描述子在很大程度上取决于估算出的表面法线的准确性，而

仅靠一些周围点的几何性质推算出法线往往带有很多偏差。此外，这些类型的描

述子仅关心法线与点云的质心或与 Z轴方向矢量所形成的角度，而忽略几何空间

信息。在这种情况下，如果法线向量在两个不同位置之间的概率分布相似，则这

些方法很容易得出辨识度非常低的点云描述子甚至是带有极大偏差的点云描述

子。在我们的实验中，Scan Context 和 M2DP 取得了相对较好的结果。但是，他

们无法应对具有挑战性的 KITTI 08 数据集。在 KITTI 08 中，所有的回环都是当

汽车在相反方向上再次访问同一位置时生成的。这样的情况只有具有旋转不变性

的回环检测算法才能高效的检测出回环。显然 M2DP 无法成功检测到 KITTI 08 中

的回环，并且 Scan Context 的精确率-召回率曲线在此数据集的表现也急剧下

降。 

对于 GOSMatch 算法，总体而言，由于 RangeNet++的点分类错误的影响，

GOSMatch的性能比 GOSMatch-labeled的性能稍差。即使这样，与其他方法相比，

它们都表现出显着的鲁棒性和具有竞争性的旋转不变性。本文提出的方法受益于

由有价值的语义信息形成的较稳定的点云描述子。即使视点发生很大变化，此类

描述子也不会受到很大影响，因此可以执行可靠的位置识别。 

4.5 噪声敏感度评估 

本节重点评估 GOSMatch 的抗噪声能力。在此实验中，本文选择直接从

SemanticKITTI提供的标记点云数据作为语义检测模块的输入数据以避免分类噪

声的干扰。本文利用伯努利分布生成随机噪声，通过检验精确率的方式以评估

GOSMatch 算法对抗噪声的能力。具体的实验设计为： 

在每次扫描中随机移除 ܺ 个对象，以模拟车辆位置的变化（例如，先前停放

的车辆已经驶离）以及模拟一些错误的分类结果， ܺ 是随机变量，且ܺ~ܤ(݊, ଵ
ଶ
)，

其中 ݊ 表示每次可以从点云数据中删除的最大语义物体数。本文在四个序列上分

别测试了不同 ݊ 值带来的影响，并对每个序列中的每个 ݊ 值执行 100 次运行，



基于语义信息的回环检测算法研究  第 4章 实验结果与分析 

44 

对得到的结果取均值。表 4-2 列出了在召回率为 100%时，不同 ݊ 的值下的平均

精确率结果。 

 

表 4-2  召回率为 100%时，不同 n值下 GOSMatch 算法的平均精确率 

 n=0 n=1 n=2 n=3 n=4 

KITTI 00 95.36% 94.49% 92.87% 92.61% 89.13% 

KITTI 05 74.51% 71.14% 67.74% 55.58% 50.61% 

KITTI 07 92.01% 89.21% 87.84% 88.61% 86.14% 

KITTI 08 82.44% 77.91% 76.49% 68.64% 66.90% 

 

4.6 初始位姿估计准确度 

 

（a）查询点云帧 
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（b）检测到的回环帧 

 

（c）没有初始位姿估计直接使用 ICP 配准两点云的结果 

 

（d）仅使用 GOSMatch 提供的初始位姿估计配准两点云的结果 

 

（e）带有初始位姿估计使用 ICP 配准两点云的结果 

图 4-2 两个 KITTI 00 序列上检测到回环时生成的初始位姿估计示例 
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本部分的目的是评估 GOSMatch 提供的初始位姿估计的准确性。在实际应用

中，初始位姿估计是很重要的。虽然可以使用更强大的配准算法，例如 ICP 和 NDT

算法来获得更可靠的位姿结果，但是这些配准算法都是基于非线性优化进行迭代

优化得到结果的。也就是说，一个较准确的初值能够使这些算法解算出更加准确

的位姿变换结果，防止陷入不那么优秀的局部最值中。 

图 4-2 描绘了来自 KITTI 00 序列上关于初始位姿估计准确性的两个示例。

其中图 4-2（a）中是两个查询点云帧，左图为第 1415 帧，右图为第 4540 帧。图

4-2（b）中是根据查询点云帧从历史点云数据中搜索到的对应回环帧，左图为第

586 帧，右图为第 116 帧。图 4-2（c）是不使用初始位姿估计直接配准查询点云

帧和匹配到的回环帧的结果。图 4-2（d）是仅使用初始位姿估计将检测到的回环

帧进行坐标变换与查询点云帧匹配的结果。图 4-2（e）是使用带有初始位姿估计

的 ICP 算法配准两点云后的结果。 

在图 4-2（e）中，结果显示可以使用带有初始位姿估计的 ICP 算法成功配

准查询点云帧和检测到的点云帧。但是，在图 4-2（c）中，如果没有提供的初始

位姿估计，则 ICP 配准过程很容易失败，使用 ICP 进行配准的结果甚至不如初始

位姿估计值准确。此外，如图 4-2（d）所示，使用初始位姿估计的对齐结果接近

于 ICP 算法优化的结果，显示了估计的初始位姿估计的高精度。实验结果表明，

GOSMatch 在检测回环时能够给出精确的初始位姿估计。 

在本次实验中，本文还测试并验证了初始位姿估计对 ICP 算法性能的影响。

带有和不带有初始位姿估计的 ICP 的计算时间消耗和点对点 RMSE 分别在图 4-3

和图 4-4 中给出。我们可以看到，配准的过程从 GOSMatch 提供的初始位姿估计

中受益匪浅。GOSMatch 提供的初始位姿估计不但缩短了配准过程的时间还降低

了配准结果的误差。 
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图 4-3  KITTI 各序列上有无初始位姿估计对 ICP 点到点的 RMSE 的影响 

 

 

图 4-4  KITTI 各序列上有无初始位姿估计对 ICP 算法收敛时间的影响 
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4.7 时间复杂度分析 

这个实验在 KITTI 00 上评估了不同回环检测方法的需要的计算时间，具体

结果如表 4-3 所示。 因为本文提出的方法与传统方法的不同之处在于 GOSMatch

需要语义检测步骤，所以本文将计算两个图类型描述子的时间和语义检测的时间

分开显示在表 4-3 中。此外，需要注意的是 GOSMatch 中的语义检测模块是仅在

GPU 上执行的，其他所有方法的实验以及 GOSMatch 的其它模块部分均在 CPU 上

执行。 GOSMatch 检测回环的搜索时间包括 k 近邻搜索算法的时间消耗，匹配顶

点描述子的时间消耗以及验证几何一致性的时间消耗。从表 4-3 的结果可以看

出，GOSMatch 在进行回环检测时需要花费的时间在很大程度上取决于语义检测

模块，若有更快的语义分割算法可以显着提高 GOSMatch 的执行效率。 

表 4-3  KITTI 00 数据集上各回环检测算法消耗的平均时间对比(单位：秒) 

 描述子计算 检测回环 总用时 

Scan Context 0.0424 0.0514 0.0938 

M2DP 0.2461 0.0220 0.2681 

Z-Projection 0.4045 0.0201 0.4246 

VFH 0.5625 0.0379 0.6004 

GOSMatch 0.0183  +0.3192* 0.0278 0.3653 

*代表进行语义检测的时间 

4.8 本章小结 

本章的主要内容是对 GOSMatch 算法进行测评以证明其检测回环的性能，选

择了 VFH、Z-projection、M2DP 和 Scan Context 作为对比方法，这些方法都是

基于三维点几何特征的传统回环检测方法。测评中选择了回环检测的精确率和召

回率作为算法的衡量标准，使用了 KITTI 大型公开数据集对各个算法进行了实验

对比。从实验可以看出 GOSMatch 在召回率接近 100%时，准确率相比其他算法依

然只高不低，其回环检测性能超过了所有对比方法。同时在接下来的一系列实验

可以看出，GOSMatch 具有很好的抗噪声鲁棒性、可以得到准确的回环初始位姿

估计和较快的运行效率。
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第 5 章 总结与展望 

回环检测在 SLAM 工程中有着重要的地位。一个快速、鲁棒的回环检测算法

能够带来更精确的定位结果，并且可以维护建出的地图具有一致性。在点云数据

中，场景中的物体是用一个个密集离散的三维空间点来描述的，在这个描述的过

程中本身丢失了一些高层面的结构信息，使用深度学习方法对这些离散的点簇赋

予语义而后加以利用，便可以为一帧点云数据带来更高的辨识度，而具有高辨识

度的点云特征描述为实现高效的回环检测奠定了基础。 

5.1 工作总结 

本文首先分析了激光 SLAM 和回环检测的原理，以及必要的传感器硬件激光

雷达的工作原理。选取 kd-tree 这一关键性的数据结构加速了查找回环的效率，

紧接着设计实现了一种利用激光 SLAM 中的语义信息进行回环检测的方法

GOSMatch，它基于两种由语义信息构建的图描述子快速鲁棒地检测场景中是否存

在回环。一种图描述子用于从历史点云中高效搜索相似的循环候选对象，另一种

用于进一步细致的匹配，以解决两个位置之间相同语义物体的对应关系，两种类

型的描述子可以由粗到精快速确定是否存在回环。 

随后，本文的实验部分复现了 VFH、Z-projection、M2DP 和 Scan Context

等基于点结构信息的传统回环检测算法，并在自动驾驶大型公开数据集 KITTI 上

与本文提出的算法进行对比。与这些回环检测方法不同，本文提出的方法在语义

级别上执行，此方法不仅对环境变化具有鲁棒性，而且能够给出准确的 6D 初始

姿势估计。详尽的评估实验结果显示了使用语义对象之间相对位置关系的潜力，

这对于可靠的闭环检测非常有帮助。 

最后，本文又通过抗噪声实验、初始位姿估计准确度评估和时间复杂度分析

实验全方面多角度的对 GOSMatch 进行了评估验证，证明了本文提出的算法不仅

可以鲁棒地应对环境噪声、提供查询点云帧与回环帧之间准确的初始位姿变换估

计，在运行时间上也同样占据优势地位，体现了 GOSMatch 算法的先进性。 
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5.2 研究展望 

本方法在以下方面还有进一步提升的空间： 

5.2.1   多源传感器融合 

在激光里程计部分，由于单方面依据激光雷达点云数据扫描匹配得到的运动

估计可能会带有比较大的误差。IMU，轮式里程计等传感器可以提供的不同的位

姿估计信息，利用无迹卡尔曼滤波算法将多源传感器信息融合优化可以得到更精

准的位姿推算结果，从而降低前端里程计带来的误差。一旦激光里程计拥有更好

的运动估计能力，那么利用运动滤波方法排除掉点云数据中正在运动的车也变得

更加精确，从而提升最终的回环检测效果。 

在回环检测方面，由于图像上的语义分割要比直接在激光点云上做语义分割

更加准确，所以可以利用相机传感器辅助语义分割，但是仅仅依据相机传感器很

难获取到分割得到的物体的空间位置坐标，所以需要利用激光雷达传感器确定分

割出的物体较准确的三维坐标。要实现这样的功能，必须将激光雷达和相机传感

器进行标定。 

5.2.2   回环检测的实时性有待提升 

目前本文提出的方法还不能实时的检测回环，所谓的实时是指算法应该可以

在激光雷达获取两帧点云数据的间隔时间（即约 0.1s）便可以检测出当前点云

帧是否与历史点云帧存在回环。然而本文的算法在实际应用中只能达到 2-3 HZ

的工作频率。事实上，在整个算法流程中，语义检测模块是最占用的时间的。如

果使用语义分割效率更快的算法，或是深入研究一套匹配本文方法的语义分割框

架，那么本文提出的方法就可以大幅减少检测回环的时间，达到实时进行回环检

测的要求。 
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附录 A 攻读硕士期间研究成果 

1.论文 

[1]Yachen Zhu, Yanyang Ma, Long Chen，et al. GOSMatch: Graph-of-

Semantics Matching for Detecting Loop Closures in 3D LiDAR data. 

IEEE\RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems 

(审稿中) 

2.专利： 

[1]朱亚琛，陈龙，刘聪，一种基于图描述子的激光 SLAM 回环检测系统及方法(公

开号：CN110910389A) 
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