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基于最小回环检测的多车协同SLAM框架
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摘 要： 为了提升自动驾驶车辆的感知效率和准确率，解决协同感知算法中对协同条件的限制和多源数据融合

等问题，本文引入基于激光雷达的即时定位与建图(Simultaneous Localization and Mapping, SLAM)算法，提出面向自动

驾驶的多车协同 SLAM框架 .首先，车辆运行单车 SLAM，构建本地约束并共享地图和位姿数据 .同时车辆接收并处理

其他车的数据，若其他车辆与本车已建立坐标系转换关系则直接完成数据融合，否则基于重叠区域相似点云配准解算

多车坐标系转换关系 .采用图的连通分支和生成森林理论跟踪数据融合情况并构建多车回环约束，基于通用图优化

(General Graph Optimization, G2O)理论对全局地图优化 .真实场景与KITTI数据集的实验结果表明，本文的框架无需构

建包含所有车辆相对位姿的全局坐标系或满足多车相遇等约束条件，即可实现多车协同 SLAM，并在 SLAM的效率和

准确率等指标上具有优势 .
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Minimum Loop Detection
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Abstract： In order to improve the perception efficiency and accuracy of autonomous driving vehicles, and to solve
the limitations which correspond to the conditions and the multi-source data fusion, this paper advocates a cooperative
SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) framework for autonomous driving. Firstly, each vehicle runs single
SLAM algorithm, builds the local constraints and shares the map and pose. Meanwhile, each vehicle receives and handles
data from others. If the coordinate relationship has been established, the coming data is directly fused. Otherwise, the rela⁃
tionship is computed based on the point clouds registration in overlapping areas. The connection components and spawn for⁃
est are adopted to track and build the multi-vehicle loop constraint. General Graph Optimization algorithm (G2O) is used to
optimize the global map. Experiments based on real world and KITTI dataset show that our framework outperforms relevant
SLAM systems, relaxing the conditions of providing relative poses in initial stage and vehicles encountering.

Key words： cooperative slam；vehicle-to-vehicle (V2V)；data fusion；loop detection；light detection and ranging；au⁃
tonomous driving

1 引言

在自动驾驶中，对环境的三维感知与定位具有重

要意义 . SLAM算法基于激光雷达等传感器感知环境，

针对三维空间构建增量式点云地图，基于地图和里程

计完成实时定位［1~3］，因而被广泛应用在自动驾驶中 .
SLAM分为前端和后端两个部分，前端基于特征提取与

匹配，估计相邻两帧的坐标变换并构建增量式地图，后

端通过构建的约束条件对前端的运算结果进一步优

化，从而得到精确的结果 .
面向单辆车的 SLAM研究已经较为成熟，然而单车

SLAM的累积误差将随着算法运行的时间和累积里程

的增加而增加 . 此外，单车 SLAM需要完整遍历整个区
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域才能完成建图，这些限制条件约束了 SLAM的运行效

率 . 多车协同 SLAM充分利用多车的地图与位姿数据，

从而将来源于不同坐标系的数据融合成为全局一致的

三维空间信息［4，5］. 在多车协同 SLAM中，每辆车与其他

车共享并融合地图与位姿数据，使自身获取更多对环

境的感知信息 . 同时基于多车的感知数据构造约束条

件，完成对自身位姿与地图的纠正，进而获得更好的感

知结果［6］.
多车协同 SLAM尚未被广泛应用 . 在多车数据融

合时，需要计算多车间的坐标系转换关系 . 为了解决此

问题，可以通过构建全局坐标系［7，8］. 但此条件过于苛

刻，难以满足 . 另一种条件是为协同 SLAM创造相遇机

会，使多车在相遇区域基于对地标的共同观测计算坐

标系转换关系［9］. 在这种条件下，若多车没有直接相

遇，则无法完成协同 SLAM. 闭环检测是协同 SLAM的

重要组成部分，通过闭环检测添加约束，能够有效纠正

SLAM的累计误差，但针对多车协同 SLAM的闭环检测

尚未有较多研究 .
为解决以上问题，本文提出并实现面向自动驾驶

的多车协同 SLAM框架 . 本文在多种场景下进行相关

实验并分析 . 实验结果表明，本文提出的协同 SLAM框

架运行效率和准确率均有所提高 .
2 相关工作

针对多车协同SLAM的研究，包括单车SLAM，多车

坐标系统一与数据融合，多车回环检测和后端优化等

三个方面 . 单车 SLAM包括：仅包含前端的 SLAM和包

含前后端的完整SLAM.
仅包含前端的 SLAM对输入数据进行特征提取，求

解相邻两帧的坐标变换和运动关系 . 激光雷达里程计

与建图［10］及其衍生算法［11］对激光点云提取边缘与平

面特征，构建点、线和平面间的约束，通过迭代估算两

帧的位姿变换［12］，从而构建地图与估算里程 . 文献［13］
基于平面参数空间和统计信息网格提取平面特征并匹

配，根据匹配估计位姿与建图 . 基于约束分析和自适应

加权的 SLAM［14］，通过融合边缘与平面特征提升了位姿

估计的准确性 . 包含前后端完整的 SLAM将位姿抽象

为节点，将节点间的约束抽象为边，基于前端的计算结

果，后端通过优化模型优化所有节点的位置，使观测值

和估计值的差值最小［15，16］. 基于改进的粒子滤波器［17］

解决了创建大地图时的计算和存储负担太重的问题 .
基于约束的无色卡尔曼滤波方法［18］解决了 SLAM特征

图的更新问题 . 基于随机梯度下降的方法［19］修正了大

场景下的 SLAM位姿图 . 基于层次优化位姿图［20］通过

构建两层位姿图降低后端的计算量 .
多车坐标系统一与数据融合是协同 SLAM的关键

环节，每辆车将来自其他车的数据融合到本地坐标系

中［21］. 这一步骤将根据融合的条件进行对应处理［22］.
若各车之间的相对初始位姿已知，则可直接进行数据

融合，此条件无需考虑坐标系统一问题 . 但此条件难以

满足 . 在未知相对姿态的情况下，基于数据关联中的非

离群值数据配对，可以计算得到多车的相对姿态［23］，此
方法需传输增量式地图进行完整地图匹配计算，对带

宽和算力资源要求较高 . 此外，通过创造多车相遇条

件［9，24］，将相遇区域地图作为锚点进行数据交换，解算

得到坐标系转换关系［25］. 此方法需创造多车相遇条件，

未相遇的车辆无法交换数据，从而限制了协同 SLAM的

条件 .
针对多车回环检测和后端优化，CAE-RLSM［26］采用

一对多的增量式线段合并算法和全局地图调整优化，

解决增量式地图构建中的冗余问题和闭环检测的全局

地图调整优化问题 . 在假设多车转换关系已知的前提

下，文献［27］提出结合最大似然估计和蒙特卡洛估计

的闭环检测算法 . 基于受限因子图的后端优化方法［28］

通过对多车观测的地标构建约束，对融合的全局地图

完成后端优化 .
3 多车协同SLAM框架

3. 1 框架概述

本文提出的多车协同 SLAM框架如图 1所示 . 该框

架包含了基于扫描匹配和图优化的单车 SLAM，针对多

车协同 SLAM 的数据共享，多车坐标系统一与数据融

合和多车协同SLAM的闭环检测与优化 .
每辆车在运行单车 SLAM，前端完成里程计估计和

建图，后端通过本地约束和闭环检测优化前端数据 . 同
时，将优化后的地图数据发送到通信接口的数据提供

者模块，与其他车共享 .
车辆通过通信接口的接收者模块接收数据，查询

数据包提供者与自身是否建立坐标系转换关系 . 根据

查询结果，更新坐标系转换矩阵，将接收到其他车的感

知数据存入暂存数据队列或直接融合到本地地图中 .
基于重叠区域的相似点云检测和配准以及变换矩阵的

传递性，完成多车坐标系的统一 .
经过坐标转换后的数据被融合到本地地图中，每

辆车基于图的连通分支和最小生成森林理论构建多车

协同的回环约束，并开展全局的优化，从而得到融合后

全局一致的SLAM结果 .
3. 2 基于扫描匹配和图优化的单车SLAM

扫描匹配算法提取点云特征，通过迭代计算相邻

两帧的变换关系，建立增量式地图 . 激光雷达里程计与

建图是高实时但未包含后端优化的扫描匹配算法，本

文对其优化后作为本框架SLAM的前端 .
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针对后端优化，将连续时间或空间内感知数据作

为关键帧抽象成节点，将节点间约束抽象为边 . 其中，

约束包括相对观测约束和单车回环约束 . 相对观测约

束通过前端直接构建 . 单车回环约束，通过基于点云几

何形状特征的正态分布变换匹配算法，构建基于正态

分布统计结果的外观描述子与场景直方图，检测回环

区域 .
图 2描述了本文的单车 SLAM算法流程 . 为了平衡

前端匹配，回环检测以及后端优化速率，本文使用两个

队列作为数据缓冲 . 在前端，感知数据经过里程计推算

后获取当前位姿相对上一时刻的距离与角度，当累积

距离或角度增量满足阈值时，将点云帧和位姿数据作

为关键帧推入队列 Q1，并构建相对观测约束 . 队列 Q2

存放历史关键帧，将Q1 的关键帧在Q2 中进行本地回环

检测 . 若检测失败，则未发生闭环，将 Q1 数据推入 Q2，

清空 Q1. 若检测成功，构建单车回环约束，触发局部图

优化纠正位姿 . 通过此缓冲机制，平衡前端与后端工作

速率 .

3. 3 多车协同SLAM的数据共享

在多车协同 SLAM中，每辆车同时作为数据包提供

者和接收者两种角色 . 数据包提供者在 t时刻维护：本

地局部地图M t、已建立坐标转换关系的链表 L、以及存

储对应变换矩阵的链表 X. 数据包 P t
ID 的定义如式（1）

所示，数据包包含 t时刻最近的若干帧地图和位姿数据

M
[t - τ0  t]

，链表 L和 X. 帧的数量由超参数 τ0来控制 . τ0越
大，数据帧越多，信息更丰富，但计算开销和网络传输

压力也增大 . 由于 P t
ID 中包含了 L和提供者的 ID，接收

者通过坐标变换矩阵的传递性与未知车辆间接建立关

系，有利于多车坐标系的统一和一致性的保持 .
P t

ID ¬ (M
[t - τ0 t]  L X ) t

ID （1）
此外，每辆车维护 t时刻尚未融合到本地的数据队

列 U t，数据未融合的原因是本车与数据提供者关系尚

未建立 . 接收者接收数据包后，根据本地L查询 ID从而

确定是否与其建立起转换关系 . 若 ID 未被检索到，则

进行多车坐标系统一，进行两车坐标转换关系的解算，

此时数据包存入U t等待转换关系计算结果 . 若 ID被检

索到，在X中寻找到对应的变换关系 X j，数据包的地图

和位姿数据 M 将经过空间三轴旋转和平移变换得到

m ID，如式（2）所示，R3´ 3代表点云围绕三轴的翻滚、俯仰

和航向角构成的旋转矩阵，T 代表点云在三轴的平移

向量 . 处理后的m ID 融入本地地图，参与约束构建和后

端优化过程 .

m ID =
é
ë
ê

ù
û
ú

R3´ 3 T
0 1

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

Mx

My

Mz

1

（2）

3. 4 多车坐标系统一与数据融合

多车坐标系统一与数据融合过程如图 3所示 . 在
本地地图中搜索与其他车数据重叠的相似点云，进行

点云配准计算坐标转换关系 . 若配准结果满足阈值则

融合数据，并进行多车闭环检测和全局优化 . 否则，无

法获得匹配结果，将数据包存储在U t中，本地地图更新

只包含自身SLAM数据 .

�D�	4-".�
���

"
#

$
%

& '

(

���

�D�	4-".
����

"
#

$
%

& '

(

���

���0�)

����� '��1��	 F/@�0���

���F��

��K(�"

�F��� ����

��K(�"

�DK(�"�����

�����

����

��24����<	
��2D��2
�����

F	�
,�%

��"�F�

��<	

����K�

#D

���0�)

����� '��1��	 F/@�0���

���F��

��K(�"

�F��� ����

��K(�"

�DK(�"�����

�����

����

��2D��2
�����

F	�
,�%
��"�F�

��<	

����K�

#D

���0�)

����� '��1��	 F/@�0���

���F��

��K(�"

�F��� ����

��K(�"

�DK(�"�����

�����

����

��24����<	
��2D��2
�����

F	�
,�%

��"�F�

��<	

����K�

"D

���0�)

����� '��1��	 F/@�0���

���F��

��K(�"

�F��� ����

��K(�"

�DK(�"�����

�����

����

��2D��2
�����

F	�
,�%
��"�F�

��<	

����K�

"D

�� ��

图1 多车协同SLAM算法框架

��

%���

�0C.�>�

0	K�

�

*��J�U�
�K�Q1

��Q1�Q2��
�����

�Q1���F��
Q2U#/Q1

	

�(�"

	

�(3�

��3�

�F���

����

�

3�

,�>"3�

	

图2 基于扫描匹配和图优化的单车SLAM流程

2243



电 子 学 报 2021年

点云配准将相似的源点云和目标点云作为输入，

通过点对匹配与迭代计算点云间的旋转平移关系 . 将
局部坐标系下的数据代入，求解坐标系转换关系 . 为了

提高搜索速度，使用基于欧氏距离和点云特征描述子

作为索引，将超参数 τ1作为阈值参数 . 为了提高匹配效

率和精确度，采用由粗到精的配准方法 . 粗配准使用采

样一致性配准算法，精配准使用最近点迭代算法 .

为扩大多车建立坐标系转换关系的范围，基于变

换矩阵的传递性使未通过重叠区域相似点云配准的车

辆间接建立关系 . 接收者 r 根据数据包中的 L获悉尚

未与之建立关系的 s. 基于转换矩阵的传递性，r与 s通

过矩阵连乘的方式建立联系 . 转换关系建立后，r 与 s

更新自身的 L和 X，搜索 U t 中尚未融合的数据，并融合

数据 . 在这种情况下，本地地图更新包含自身 SLAM数

据，以及融合其他车数据 .
3. 5 多车协同SLAM的闭环检测与优化

通过引入图的连通分支和最小生成森林进行多车

闭环检测，将多车 SLAM数据抽象为生成森林，每辆车

的轨迹是森林的连通分支 . 初始情况，生成森林以车辆

数为单位构建连通分支 . 每辆车的初始关键帧作为当

前连通分支的第一个节点 . 接下来，更多关键帧根据车

辆 ID加入对应连通分支，此时生成森林的结构形如多

条独立链表 .
图4展示多车协同SLAM的闭环检测过程 . 图4（a）

描述了 3辆车的初始位姿 . 如图 4（b）所示，随着观测与

建图，连通分支增加更多节点 . 如图 4（c）所示，当不同

连通分支节点相互靠近甚至重合时，不同车辆发生轨

迹重合 . 两个节点构建相对观测约束，森林中独立的两

个连通分支被合并，连通分支的数量减少，触发全局闭

环检测 . 如图 4（d）所示，当多车已进行充分数据交换，

多车间构建坐标系转换关系，连通分支构建相对观测

约束 . 随着新的相对观测约束产生，触发基于当前节点

的全局回环检测 . 由于多节点构成的大回环引入更多

误差，因此在多车协同后端优化中优化搜索到的最小

回环 .
最小回环搜索算法如算法 1所示，将多车连通分支

构成集合 C，多车间相对观测约束集合 R 以及最新属

于不同连通分支的两个节点 i 和 j 之间的相对观测 rij

作为输入 . 针对 i，将其所处的回环数目以及每个回环

包含节点编号集合作为结果输出 . 当两个节点属于同

一分支，直接返回两个节点间的节点集合 . 否则使用基

于深度递归的连通分支可达性搜索找到两个节点间的

节点集合 .

通过构建多车回环约束与寻找最小回环之后，开

展后端优化 . 后端优化本质是求解非线性最小二乘问

题，得到关于位姿的最优值，使整体误差函数达到最

小，在本文框架中，使用的误差函数定义为：

F(x)=∑ek (xk zk)Tωkek (xk zk) （3）
x是位姿集合，ek 表示第 xk 位姿和第 zk 约束之间的

误差，这些约束条件包括相对观测约束和全局回环

约束 . ωk 是和 xk 相关的信息矩阵，通过高斯牛顿法对

式（4）的误差函数进行最小化迭代求解即可完成全局

的后端优化过程 .
4 实验结果与分析

为了验证多车协同 SLAM框架，本节介绍真实场景

与仿真下的实验以及对应的分析 . 本节的实验包括验

证多车协同 SLAM闭环检测与优化，对比其他多车融合

方法与本文方法的结果，对比不同车数量多车协同场

景以及探讨框架中超参数的影响 .
真实场景下实验使用 16线激光雷达感知环境，将

惯性导航和实时动态载波相位差分数据（RTK）记录里

程计作为真实值［29］. 仿真场景使用KITTI数据集 . 评价

指标使用真实值与实验值的均方根误差 .
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图3 多车坐标系统一与数据融合流程

算法1 最小回环搜索算法

输入：连通分支集合C，相对观测约束集合R，相对观测约束 rij

输出：回环个数，最小回环节点编号集合

G¬ {0}

IF i和 jÎ同一个连通分支 THEN
RETURN（G (j - i + 1) 1）

ELSE
FOR k = i遍历至连通分支g结束

IF k Î R{m} THEN
set=DFS（C\g，R\m，rij）

l¬ size (set)+ ||k - i||

set¬ set {ik}

RETURN（G setmin ( )l size(G）
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4. 1 闭环场景实验

本章节介绍不同场景下多车 SLAM闭环实验，验证

本文提出框架的泛化性和可用性 . 图 5展示第一个实

验场景 . 该场景在真实场景下采集获得，场景包含河

岸，桥梁，建筑，树林等，累积轨迹长度为 690m. 此场景

下进行两车实验 .
图 5（a）展示原始两车融合后点云地图，图 5（b）展

示经过协同闭环检测优化后的地图，两图的融合细节

与差别在图中用白框标记 . 从图可知，经过协同闭环检

测及优化后的建筑物，桥梁和路沿融合效果较好，未经

闭环检测和优化的地图在建筑物，桥梁和路沿等区域

产生偏差 . 这是由于两次转换矩阵计算带有一定误差，

影响多车数据融合 . 通过协同闭环检测，建立多车之间

的约束纠正偏差 .

图 6（a），图 6（b），图 6（c）给出闭环检测优化前后单

车轨迹和协同闭环优化的轨迹 . 从图可知，单车经过局

部闭环与优化，轨迹与真实值仍有差距，协同闭环与优

化后的轨迹更接近真实值 .
表 1给出单车闭环检测优化前后和协同闭环优化

前后轨迹误差定量对比结果 . 从表可知，单车 SLAM和

协同 SLAM经过闭环检测优化，轨迹误差均有所下降 .
经过协同闭环优化后的准确率更高，相比单车闭环检

测，误差降低 17. 14%. 协同 SLAM闭环检测优化前后，

轨迹误差降低 53. 48%. 此外，由于多车间坐标转换关

系带有误差，因此需要闭环检测与优化进行纠正 .
为了体现本文框架的泛化性，基于KITTI数据集［30］

开展不同场景实验，多车数量设置为 2. 场景包括林间

小路、乡村道路、快速公路、城市道路等 . KITTI场景交

通信息丰富，复杂度较高，车辆行驶较远，单车误差较

大 . 实验结果如表2所示 . 由表可知，优化前单车SLAM
误差最大，经过单车闭环检测优化之后，误差降低 . 多
车协同通过降低累积距离以及多车协同闭环的方式进

行优化，提升准确率 . 从实验场景分析，林间小路误差

最高，该场景下树木繁盛相似度高，对特征提取和闭环

检测及优化带来较大挑战 . 快速公路由于景物稀疏，同

样不利于特征提取和匹配 . 乡村和城市道路效果较好，

两旁的建筑物等特征景物，有利于多车协同SLAM.

4. 2 融合方法对比实验

本文通过重叠点云配准完成坐标系转换和数据融

合，本章节对比引入另一种融合方案 . 该方案直接基于

多车起始位姿的GPS数据，将经纬度数据投影后的差

值和转向数据差值构建平移向量和旋转矩阵 . 基于文

献［9］开放数据集，选择园内道路和牌坊标志物两个场

景进行实验 .
图 7展示园内道路下融合方法对比结果，结果包括

轨迹图和地图融合结果的放大图 . 轨迹图中藏青色代

表真实值，红色代表来自A车轨迹，蓝色和浅蓝色分别

代表B车轨迹经过本文方案和对比方案结果，地图颜色

与轨迹对应 . 从图可知，经过本文方法处理后的B车轨

迹与RTK 重合，且重叠区域点云融合结果明显更优 .
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(d)选择最小回环优化

图4 图的连通分支和生成森林寻找最小回环过程

(a)闭环检测优化前的2车地图 (b)闭环检测优化后的2车地图

图5 闭环检测前后地图对比结果

表1 真实场景实验结果

车数

1
2

优化前轨

迹（m）
697. 07
695. 67

优化后轨

迹（m）
693. 04
691. 21

RTK
（m）
690. 71
690. 71

优化前

误差（m）
4. 89
3. 74

优化后

误差（m）
2. 10
1. 74

时间

（s）
183
106

表2 KITTI数据集实验结果

实验场景

林间小路

快速公路

乡村道路

城市道路

单车优化前

误差

17. 09
11. 92
10. 05
7. 24

单车优化后

误差（m）
12. 43
7. 98
6. 87
5. 56

多车优化前

误差（m）
13. 91
4. 75
2. 74
2. 90

多车优化后

误差（m）
9. 39
3. 11
2. 39
2. 65
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经过对比方案融合的B车轨迹与真实值存在较大差距，

在平移方向产生较大误差，同一条道路在融合之后变

为两条 . 此场景下，本文方案RMSE为 1. 52，对比方案

RMSE为18. 50.
图 8展示牌坊标志物场景下的融合方法对比结果，

颜色标识与图 7相同 . 由图可知，本文方法融合后的B
车轨迹与RTK更接近，经过对比方案融合后的 B车轨

迹与真实值存在旋转误差 . 此外，本文方案的两车在重

叠区域点云融合结果优于对比方案 . 此场景下本文方

案的RMSE为1. 96，对比方案的RMSE为3. 76.
综上所述，对比方案效果不及本文融合方案 . 首

先，GPS由于多重反射及信号阻挡带有误差；其次，GPS
在投影及构建转换矩阵过程存在损失 . 而本文融合方

案基于重叠区域的相似点云地图配准，计算转换关系

更为准确 .
4. 3 多车数量对比实验

本章基于真实采集数据和KITTI数据集，对比不同

数量车参与协同 SLAM结果 . 真实场景下采集数据包

含树林，建筑以及河岸等景物 .
图 9给出该场景下不同数目车辆协同 SLAM结果 .

图 9（b）至图 9（e），不同颜色地图代表全局地图由不同

车数据组成，每辆车起点和终点已标出 . 图 9（f）至图 9
（i）对应展示轨迹 . 由图可知，随着车数量增多，闭环检

测优化之后轨迹与真实值越接近 .
表 3给出该场景下的量化结果 . 由表 3可知，该场

景下的任务，完成时间降低 72%，效率提升 . 在精度方

面，误差降低 4. 9%，随着车数量增加，误差下降 . 这是

由于车数量增加，累积距离更短，误差更小 . 此外，多车

建立更多相对观测和闭环约束，经过全局闭环检测与

优化后纠正偏差 .
表 4展示KIITTI数据集下的结果 . 为了设计多车

协同场景，按照车数量切割该数据包以模拟多车 . 该场

景较为复杂，多车间包含较多重叠区域 . 结果显示，随

着车数量增加，多车轨迹长度增加，协同时间降低，优

化后的误差降低 . 这表明，本文的协同框架提升了算法

准确率 .

y/
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图7 园内道路场景下的融合方法对比
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(b) 优化前2车轨迹
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(c) 优化后2车轨迹

图 6 闭环检测前后轨迹对比结果

2246



第 11 期 李博洋:基于最小回环检测的多车协同SLAM框架

4. 4 超参数验证实验

为了探讨框架中超参数 τ0 和 τ1 的影响，本章节进

行超参数实验 . τ0 表示发送者生成数据包的节点数量，

节点越多，点云匹配特征越多，匹配结果更精确 . 过多

节点导致点云相似度低、配准计算量大等问题 . τ1 是判

断重叠区域的阈值，该阈值设置过大导致误匹配，设置

过小则导致匹配难以成功 .
本文使用 3辆车进行协同 SLAM，改变 τ0 和 τ1 分析

对结果的影响 . 为了定量探究超参数影响情况，本文选

择匹配分数，数据包大小以及匹配时间作为评判标准 .
经过预实验后，本文选取 τ0 变化范围为 1~8，τ1 变化范

表4 KITTI数据集车数量对比实验结果

车数量

1
2
3
4
5

多车轨迹（m）
3462. 09
3731. 09
4809. 99
5381. 96
7716. 39

多车RTK（m）
3745. 86
3912. 56
5183. 82
5652. 58
7981. 87

误差（m）
12. 05
9. 39
7. 12
4. 56
4. 32

时间（s）
287
160
110
99
86

y�
N

x�N

图8牌坊标志物场景下的融合方法对比

表3 真实场景下车数量对比实验结果

车数量

1
2
3
4

多车轨迹（m）
1511. 69
1552. 31
1617. 85
1618. 87

多车RTK（m）
1508. 21
1553. 76
1620. 62
1621. 05

误差（m）
2. 27
2. 18
2. 17
2. 16

时间（s）
459
250
170
128

(a) 场景以及路线描述

���

���

���

���

���

�

����

y�
N

x�N
���� � ��� ��� ��� ��� ���

,��
"DF/@

(f) 单车轨迹

(b) 单车地图
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(g) 2车轨迹

(c) 2车地图
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(h) 3车轨迹

(d) 3车地图
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(i) 4车轨迹

(e) 4车地图

图9 不同数量多车协同SLAM结果
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围为 1. 5~3. 5，图 10展示了实验结果 . 匹配分数是目标

点云与匹配后点云点对的距离平方和，匹配分数越低

表示结果越准确 . 由图 10（a）可知，匹配分数随着 τ1 增

加而增加 . τ1 增加表明重叠区域判定条件更为宽松，配

准点云包含更多非重叠区域的特征，配准准确率降低 .
当 τ0 超过 5时，车距离较远，数据包内包含较多非重叠

区域特征，匹配结果不理想 . 由图 10（b）可知，数据包大

小随 τ0 增加而增加，τ1 对数据包大小不产生影响 . 由图

10（c）可知，匹配时间随着 τ0增加而增加，这是因为点云

数据量增加，点云包含非重叠区域的特征，在匹配过程

中迭代时间增长 . 根据图 10的实验结果，综合匹配分

数，数据包大小以及匹配时间等指标，将 τ0 设置为 3~5，
将 τ1设置为1. 5.

车辆行驶速度产生稀疏程度不同的点云，进而影

响配准结果 . 为探究车速影响，在仿真场景下比较不同

车速的影响，选取优化后误差和匹配分数作为评价指

标，实验结果如表 5所示 . 由表可知，该场景下将车速

设为9. 6km/h，点云匹配最准确 . 车速较低时，重叠区域

点云密度过大，配准过程增加更多噪声点导致配准分

数降低 . 车速较高时，重叠区域点云密度过低，点云内

特征点少，配准准确率降低 . 针对不同车速，通过动态

调整 τ0 和 τ1 改变重叠区域点云密度，保证协同 SLAM的

准确率 .

5 结论

本文提出面向自动驾驶的多车协同 SLAM框架，该

框架基于重叠区域点云配准和转换矩阵传递性建立多

车坐标系转换关系 . 采用图的连通分支和最小生成森

林理论进行多车闭环检测，进而完成后端全局优化 . 真
实场景与数据集下的实验结果表明本文框架在运行效

率和准确率上具有优势 .
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