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露天煤矿环境下基于 LiDAR/IMU 的紧耦合 SLAM 算法研究

马宝良 ，崔丽珍 ，李敏超 ，张清宇
 （内蒙古科技大学 信息工程学院, 内蒙古 包头　014010）

摘　要：随着人工智能和无人驾驶等相关学科的快速发展，煤矿装备的智能化和无人化成为了新的趋

势。智能设备的应用将大幅提高煤矿作业的生产力以及人员安全性。露天煤矿地形复杂，与城市环

境相比无明显的几何特征，具有分段相似性，利用现有以激光雷达为主的同时定位与建图（Simultan-
eous Localization and Mapping，SLAM）方案在该环境下易出现定位漂移和建图误差较大等现象。针

对上述问题，提出了一种基于激光雷达（Light Detection and Ranging，LiDAR）和惯导（Inertial Meas-
urement Unit，IMU）紧耦合的 SLAM 算法，该算法使用 LiDAR 和 IMU 两种传感器作为数据输入，

对数据进行预处理，前端利用迭代扩展卡尔曼滤波器将预处理后的 LiDAR 特征点与 IMU 数据相融

合，并使用后向传播来矫正雷达运动畸变，后端利用雷达相对位姿因子将 LiDAR 帧间配准结果作为

约束因子与回环因子共同完成全局因子图优化。利用开源数据集和露天煤矿实地数据集验证了算法

的鲁棒性和精确性。试验结果表明在城市结构化环境中文中所提算法与当前激光 SLAM 算法精度保

持一致，而针对长达两千多米的露天煤矿实地环境，所提算法较 FAST-LIO2、LIO-SAM 紧耦合算法

在定位精度上分别提高了 46.00% 和 23.15%，且具有更高的鲁棒性。

关键词：露天煤矿；同时定位与地图构建；激光雷达；惯性导航；因子图
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Study on tightly coupled LiDAR-Inertial SLAM for open pit coal mine environment
MA Baoliang, CUI Lizhen, LI Minchao, ZHANG Qingyu

 （School of Information Engineering, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014010, China）

Abstract: With the rapid development of artificial intelligence and unmanned and other related disciplines, the intelligence and unmanned
of coal mining equipment has become a new trend. The application of intelligent equipment will greatly improve the productivity of coal
mine  operations  as  well  as  personnel  safety.  In  this  environment,  the  existing  LIDAR-based  Simultaneous  localization  and  mapping
(SLAM) solution is  prone to  positioning drift  and large  mapping errors.  To address  these  problems,  a  tightly  coupled SLAM algorithm
based  on  LiDAR (Light  Detection  and  Ranging)  and  IMU (Inertial  Measurement  Unit)  is  proposed,  which  uses  both  LiDAR and  IMU
sensors as data inputs.The front-end uses an iterative extended Kalman filter to fuse the pre-processed LiDAR feature points with the IMU
data and uses backward propagation to correct the radar motion distortion, the back-end uses the LiDAR relative positional factor to use
the LiDAR inter-frame alignment results as a constraint factor together with the loopback factor to complete the global factor map optimiz-
ation. The robustness and accuracy of the algorithm are verified using open source dataset and open pit coal mine field dataset. The experi-
mental results show that the accuracy of the proposed algorithm is consistent with the current LiDAR SLAM algorithm in the urban struc-
tured environment, while the proposed algorithm improves the localization accuracy by 46.00% and 23.15% with higher robustness than
the FAST-LIO2 and LIO-SAM tightly coupled algorithms for the open pit coal mine field environment of more than 2 000 meters long, re-
spectively.
Key words: open-pit coal mine； simultaneous localization and mapping； LiDAR； IMU； factor graph
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0　引　　言

 “双碳”目标下[1]，煤炭依旧为我国主体能源，为

响应国家生态文明建设和实现高质量发展，加快推

进绿色智能煤矿建设尤为重要[2-3]。煤炭开采环境复

杂、条件恶劣，大量挖掘运输设备相互交叉运行在矿

场中，操作人员工作强度大、危险系数高，安全问题

难以保障[4]。因此，实现开采机械自动化、无人驾驶

矿车智能化在煤矿开采中的应用是建设智能矿山的

首要举措[5-6]。同时定位与地图构建是实现采矿设备

自动化和采矿环境数字化的一种关键技术，该技术

能够让机器人在未知的环境中，完成定位、建图和路

径规划[7]。

早期的 SLAM 使用单一的激光雷达进行定位，

在非结构化或复杂恶劣的环境下运行时会造成点云

地图稀疏的问题。如 REN[8] 等在连续帧之间、连续

关键帧之间和回环检测帧之间使用 GICP[9] 配准方

法并使用了随机抽样一致性（Random Sample Con-
sensus,RANSAC）对煤矿巷道点云进行了分割，并将

分割得到的巷道平面作为了观测约束，实现了在结

构化的煤矿巷道环境低漂移定位与建图。惯性测量

单元能够不受环境影响，实现高频高精度位姿估计，

但其在长时间工作状态下会导致自身误差累积无法

精确估计，因此将 LiDAR 和 IMU 进行融合能够实

现在复杂恶劣环境下长时间高精度定位[10]。目前，

国内外学者在 LiDAR/IMU 融合方面已经进行了大

量研究，主要分为松耦合和紧耦合 2 大类 [11]。对

LiDAR 和 IMU 的测量数据分别处理后进行加权融

合确定运动状态的方法被称为松耦合，如 ZHANG
等 [12] 提出了激光里程计与建图（LiDAR Odometry
and Mapping，LOAM），该算法使用 IMU 计算的姿态

作为 LiDAR 扫描配准的初始值，而未将其作为全局

优化的约束条件。后续对松耦合系统的研究大多延

续了 LOAM 算法框架，如 SHAN 等[13] 在 LOAM 算

法的基础上增加了地面优化，对具有相同类别的特

征点进行匹配，提高了融合计算效率，使得特征匹配

更稳定。XUE 等[14] 在 LeGO-LOAM 基础上通过整

合扫描上下文回环算法降低了点云维数，提高了在

煤矿井下模拟场景下的实时性和鲁棒性。

松耦合算法仅停留在数据结果层面分析，无法

解决退化场景问题，为此，紧耦合算法使用图优化或

者滤波的方式将 LiDAR 与 IMU 观测数据融合，充

分考虑了两者间的内在约束，系统的鲁棒性和准确

性 得 到 提 升 。YE 等 提 出 的 LIO-Mapping[15] 使 用

VINS-Mono[16] 中的优化过程来最小化 IMU 残差和

LiDAR 测量误差，并以一种旋转约束的方法来细化

最终的地图，但由于该约束的计算复杂性，系统难以

实时运行。SHAN 等[17] 提出了基于图优化的 LIO-
SAM 使用划窗的方式来完成帧到局部子图的扫描配

准，关键帧的选择以及对旧帧的边缘化有效降低了

计算复杂性，提高了系统运行速度。QIN 等基于滤

波的 LINS[18] 提出了一种以机器人为中心，以误差状

态进行迭代卡尔曼滤波的融合算法。YANG 等 [19]

利用扰动模型对煤矿长巷道退化环境进行了检测和

补 偿 ， IMU 预 积 分 用 于 补 偿 旋 转 状 态 退 化 ，LiD-
AR 与 IMU 融合产生的新姿态用于补偿平移状态退

化，提高了煤矿巷道退化场景的鲁棒性。XU 等在

FAST-LIO[20] 中提出了一个新的计算卡尔曼增益公

式，显著提高了计算效率。在此基础之上的 FAST-
LIO2[21] 提出了一种新的数据结构 ikd-tree[22]，能够高

效动态地对数据结构进行划分，实现增量更新地图，

极大地提高了地图管理效率。

尽管当前 SLAM 解决方案众多，但是在露天煤

矿环境下使用时的表现却不尽如人意。该环境存在

大量斜坡、碎石以及开采后产生的不规则单侧石壁，

算法会随运行距离增长产生累计漂移问题，而且大

多数 SLAM 算法需要提取边缘和平面等几何特征进

行配准，均采用 LOAM 框架对海量点云进行多次降

采样，导致配准结果不准确，影响定位精度以及建图

效果。另外，在这样的环境下会出现分段式的相似

环境，当无法检测到新的特征时 LiDAR 会出现退化

现象，一旦配准失败且经过 IMU 积分发散，SLAM
的定位性能将迅速下降，导致建图失败。综上所述，

SLAM 如何在露天煤矿环境下保持系统的鲁棒性和

准确性仍是一大难题。为此，提出了一种基于滤波

与图优化相结合的紧耦合 SLAM 算法，前端使用迭

代扩展卡尔曼滤波（Iterater Extended Kalman Filter,
IEKF）来实现激光雷达与 IMU 数据的融合，后端分

别设计了雷达相对位姿因子和回环检测因子来完成

全局优化，增强了在露天煤矿环境下对颠簸不平路

况的鲁棒性，实现了复杂环境下精确的定位建图，为

煤矿设备智能化提供了一种关键技术支撑。 

1　系统框架

所提出的算法主要由前端迭代扩展卡尔曼滤波

和后端因子图优化两部分组成。该算法使用 LiD-
AR 和 IMU 两种传感器作为数据输入信息源。前端

使用紧耦合的迭代扩展卡尔曼滤波器将 LiDAR 特

征点与 IMU 数据相融合，使用后向传播来补偿 LiD-
AR 运动失真，经过运动补偿后与该时刻的特征点来
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构造残差，完成状态更新。后端分别设计了雷达相

对位姿因子和回环检测因子，相对位姿因子作用于

全局提供新的关位姿与局部子图内关键帧位姿之间

的约束，并对当前帧与局部子图进行匹配；回环检测

因子同样作用于全局，检测是否与历史位姿重合并

对相邻关键帧进行调整来，完成全局优化。最后输

出优化后的机器人轨迹，位姿以及全局点云地图，系

统结构如图 1 所示。
 
 

IMU

LiDAR

前向传播

特征提取

后向传播
运动补偿

因子图

计算残差
优化更新
全局地图

定位轨迹

更新
局部子图

扫描与
子图匹配

扫描匹配

闭环检测

角速度
加速度

原始点云

因子图优化

迭代卡尔曼滤波
相对位姿因子 回环监测因子

LIDAR惯性里程计

状态更新 收敛?

N

Y

图 1    系统结构

Fig.1    System framework
 
 

2　系统模型描述

S×Rn→S S×S→ Rn S
S = S O(3) I

ITL = (I RL,
I pL)

使用了文献 [23] 中定义封装了两个算子⊞和⊟，⊞：

及其逆⊟： ，其中 为维数为 n
的流形（ ）。IMU 坐标系记为 ，一般假设

IMU 与 LiDAR 以外参 刚性连接在一

起，则 IMU 运动学模型如下：
G pI =

G vI ,
Gv̇I =

G RI (am− ba− na)+G g，G ġ = 0
G ṘI =

G RI⌊ωm− bω− nω⌋∧，ḃa = nba, ḃω = nbω

（1）
G pI

G RI

G G g am

ωm na nω
ba bω nba nbω

⌊α⌋∧ α ∈ R3

其中， 和 分别为 IMU 在机器人坐标系

 （记为 ）中的位置和姿态； 为未知重力向量； 和

为 IMU 测得的加速度与角速度； 和 为 IMU
测量值的白噪声； 和 建模为高斯噪声 和

的一阶马尔科夫过程，符号 为向量 的斜对

称矩阵。离散化上述模型可以得到：

xi+1 = xi⊞
[
Δt f (xi,ui,wi)

]
（2）

Δt f x
u w
其中， 为 IMU 采样时间间隔； 为函数； 为状

态； 为输入； 为噪声；定义如下：

f (xi,ui,wi) =



ωmi
− bωi

− nωi
GvIi

RIi

(
ami
− bai

− nai

)
+G gi

nbωi

nbai

03×1


（3）

x �
[

G RT
I

G pT
I

GvT
I bT

ω bT
a

G gT
]T
∈ S

u �
[
ωT

m aT
m

]T
w �
[

nT
ω nT

a nT
bω nT

ba

]T （4）

 

3　激光惯性里程计模型构建

tk−1 x̄k−1

使用 IEKF 来估计式 (2) 中的状态。假设 LiD-
AR 在 时刻的扫描最优状态估计值是 ，则系统

的随机误差状态向量为

x̃k−1 � xk−1⊟ x̄k−1 =
[
δθT G p̃T

I
GṽT

I b̃T
ω b̃T

a
G g̃T

]T
（5）

δθ = log(G R
TG

I RI)

δθ

× E[δθδθT]

其中， 为姿态误差，其他项为标

准加性误差[24]，姿态误差 的定义直观地描述了真

实姿态与估计姿态之间的偏差，使得姿态不确定性

可以简洁的使用 3 3 的协方差矩阵 表示。 

3.1　状态传播

IMU 测量时，按照式 (2) 将过程噪声设置为零进

行传播得到下式：

x̂i+1 = x̂i⊞
(
Δt f
(
x̂i,ui,0

))
，x̂0 = xk−1 （6）

传播协方差以迭代误差动态模型来处理，定义

如下[19]：

x̃i+1 = xi+1⊟ x̂i+1

= (xi⊞Δt f (xi,ui,wi))⊟ (x̂i⊞Δt f (x̂i,ui,0))
≃ Fx̃ x̃i+Fwwi （7）

Fx̃ Fw x̃i wi其中， 和 分别为 和 的雅克比矩阵，定义

如下：

Fx̃ =



Exp (−ω̂iΔt) 0 0 −A(ω̂iΔt)TΔt 0 0
0 I I Δt 0 0 0

−G R̂Ii
⌊âi⌋∧Δt 0 I 0 −G R̂Ii

Δt IΔt
0 0 0 I 0 0
0 0 0 0 I 0
0 0 0 0 0 I


（8）
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Fw =



−A(ω̂iΔt)TΔt 0 0 0
0 0 0 0
0 −G R̂Ii

Δt 0 0
0 0 IΔt 0
0 0 0 IΔt
0 0 0 0


（9）

ω̂i = ωmi
− b̂ωi

âi = ami
− b̂ai其中， ，

tk

x̂k P̂k w Q

P̂i

传播一直进行到 这一帧结束，传播状态以及协

方差分别记为 和 ，将白噪声 的协方差定义为 ，

则传播协方差 可以通过下式计算得出：

P̂i+1 = Fx̃ P̂iFT
x̃ +FwQFT

w，P̂0 = Pk−1 （10）

tk

ρ j

tk

Ik
∨
T
I j

= (Ik
∨
R
I j

,Ik
∨
p
I j

) L j pf j

当点云累积时间间隔达到 时，将新产生的特征

点集与式 (9) 中的传播状态和协方差进行融合来产

生最优的状态。对于采集一帧点云时间内产生的时

间偏差所造成的运动畸变，可以用高于 IMU 测量值

的后向传播进行补偿。后向传播可以在采样时间

以 及 扫 描 结 束 时 间 之 间 ， 产 生 一 个 相 对 位 姿

。该相对位姿可以将局部测量 投影

到扫描结束时的测量位置：

Lk pf j
= IT−1Ik

L

⇀

TI j

ITL j

L pf j
（11）

ITL

Lk pf j

G p̂κf j

其中， 为 LiDAR 和 IMU 之间外参，可通过标

定获得，特征点集 可以用来构造残差，将残差定

义为特征点全局点云坐标 与地图中最近的平面

点或者边缘点的距离：

zκj = G j(G p̂κf j
−G q j) （12）

 

3.2　状态更新

xk 先验分布由前向传播得到：

xk ⊟ x̂k = (x̂κk ⊞ xκk)⊟ xk = x̂κk ⊟ xk + Jκ x̃κk （13）

x̂κ+1
k = x̂κk ⊞

[
−Kzκk − (I−KH)(Jκ)−1(x̂κk ⊟ x̂k)

]
（14）

x̂κ+1
k

∥x̂κ+1
k ⊟ x̂κk∥ < ε

利用式 (13) 更新后的估计值 来计算残差，并

重复该过程，直到 ，收敛后最优估计状

态和协方差为：

x̄k = x̂κ+1
k , Pk = (I−KH)P （15）

K =
(
HTR−1H+ P−1

)−1
HTR−1 （16）

K
5 P f j

其中， 为卡尔曼增益，随着状态更新，每个特征

点（ ）将会投影到全局地图中，实现地图更新。 

4　全局因子图优化

理论上前端的状态更新后已经可以获得完整的

激光雷达惯性里程计，但在实际试验过程中，上述得

到的定位与建图结果随着系统运行会产生偏移，并且

这种偏移是不可逆的。这个问题在露天煤矿环境下

显得尤为突出，图优化的方式可以非常简洁方便的描

述各个误差项之间的关联，因此本文后端使用因子图

来进行全局位姿图优化，通过对残差模型进行分析，

最终目的就是最小化一个残差项。构建了雷达相对

位姿和回环检测两个因子来实现全局位姿优化。

α

α

Tk+1

1）雷达相对位姿因子。在前端激光雷达惯性里

程计中采用了帧到子图的扫描配准方式，并且通过

滑动窗口的方式来创建固定关键帧数量的子图。机

械式雷达的运行频率一般为 10 Hz，相邻帧之间变化

量极小但却需要消耗海量的计算资源，将每一帧都

添加到因子图中进行优化显然是低效的，因此本文

采用了选取关键帧的策略。关键帧的选取主要遵循

两个阈值指标进行确立：①最小平移阈值 d 当系统

接收到的当前帧与上一帧的最小平移距离超过 d 时

选取当前帧为关键帧，这样可以避免设备移动缓慢

甚至暂停时产生大量冗余激光帧。②最小旋转角 ，

当接受到的当前帧与上一帧的姿态旋转角度变化值

大于 时选取该帧为关键帧，由于机械雷达扫描覆盖

范围较大，该阈值的设定可避免设备在颠簸路面的

微量转动提取到太多的激光点云数据。满足上述任

一指标即可确立当前帧为关键帧，利用关键帧来维

护一个固定滑窗，即局部子图。接着对新到来的关

键帧进行特征提取，利用该帧以及局部子图来构建

以下代价函数求解位姿变换关系 ：

f (T̄k+1) = d, d =
[

de

dp

]
（17）

de dp和 分别为新一帧提取到的边缘特征和平面

特征与其在局部子图中相邻帧提取到对应特征之间

的距离，以此构建相邻位姿间的优化目标：

ϕL(x) =
1
2

∥∥∥rL(xi, x j)
∥∥∥2
Σ

（18）

x xi x j t̂

j

其中， 为待优化量； 和 分别为第 帧和相邻

第 帧对应运因子动状态。

2）回环检测。SLAM 系统运行时，各个传感器

误差会不断积累，这一误差难以消除并且会逐渐增

大，导致定位结果漂移。回环检测因子的使用对于

纠正漂移误差以及构建全局一致的地图具有重要作

用[25]。此外，在露天煤矿环境下往来矿用卡车基本

会走固定路线进行运输，重复运输的路线使得检测

到回环的几率大幅增加，因此本文将回环检测因子

加入因子图，与雷达相对位姿因子共同进行对全局

位姿的优化。

当新的关键帧确立后，首先设定最小距离阈值，
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对因子图内的全部历史关键帧进行搜索，找到与新

关键帧在欧氏距离上满足最小阈值的关键帧，设其

为待匹配帧。使用 GICP 对新帧与对应待匹配帧进

行配准，通过式 (19) 计算出最近点均方根的最小距

离获得置信分数，同时与设定的最小距离阈值进行

比较，确认该帧是否为回环关键帧，确定后可利用式

(20) 计算出该位姿的相对变换并添加到因子图中。

该步骤需要严格设置最小距离阈值，一旦回环检测

匹配到错误的关键帧就会导致地图崩溃。

score =
1
N

N∑
k=1

√
Δx2+Δy2+Δz2 （19）

ΔTk,k+1 = T−1
k Tk+1 （20）

 

5　试验和讨论

为验证文中算法的有效性以及鲁棒性，我们分

别在公共开源数据集以及露天煤矿实测数据集上进

行了试验。开源数据集选择了 M2DGR[26]：一个带有

全套传感器的地面机器人对上海交通大学校园内不

同场景采集的大规模数据集，所有传感器都经过良

好的外部校准和时间同步。露天煤矿实测数据集使

用的数据采集设备如图 2 所示，该设备主要搭载传

感器为速腾聚创 RS-LiDAR-16 型激光雷达，10 Hz
工作模式下水平分辨率为 0.2°，垂直分辨率为 2°；超

核电子 CH110 型 9 轴 IMU，设置采样频率为 400 Hz；
北斗星通 C200 卫星接收机；机载计算机为 NVIDIA

Jetson AGX Xavier，8 核 ARM 处理器，主频 2.26 GHz，
内存 32 G。提出的 SLAM 算法均使用 C++实现，运

行于 Ubuntu20.04，ROS 版本为 noetic。
 
 

RS-LIDAR-16

CH110-9轴IMU

C200卫星接收器

NVIDIA AGX

图 2    数据采集设备

Fig.2    Data collection equipment
  

5.1　开源数据集试验

使用开源数据集对目前主流激光 SLAM 算法：

A-LOAM、LeGO-LOAM、FAST-LIO2、LIO-SAM 与

本文所提算法进行了测试，通过计算最终绝对位姿

误差 (Absolute Position Error，APE) 来计算各个算法

的定位精度。所有算法均在相同配置环境下使用，

运行设备为 Intel(R) i9-10850K 3.60 GHz。分别选取

了 3 个不同场景下采集的数据 street_08、door_02
和 gate_02 序列进行试验，使用 EVO[27] 作为最终结

果评估工具。其中 street08 序列为户外环境，采集过

程中存在大量连续转弯，图 3 所示为各个算法在该
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图 3    street_08 序列各算法轨迹对比

Fig.3    Trajectory comparison of each algorithm for the street_08 sequence
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序列上的定位轨迹对比结果。

从图 3 中可以看出 A-LOAM、LeGO-LOAM 表

现较差，运行一段时间后开始出现明显漂移，LIO-
SAM 同样存在该问题，但绕行一周后成功检测到了

回环，纠正了累计漂移，仍取得较好的结果，FAST-
LIO2 对新的数据结构的应用可以在不提取特征的情

况下可以快速直接地将原始点配准到地图上，在短

距离结构化的环境下，精度较高。算法所设计的相

对位姿因子有效抑制了 IMU 累计误差，同时后期检

测到了回环，表现良好。各算法在所选序列试验结

果的 APE 见表 1，其中加粗项表示该项测试中误差

项最小的结果，对应箱型图如图 4 所示。
 
 

表 1    开源数据集 APE 误差

Table 1    Open source dataset APE error

数据集
RMSE/m

A-LOAM LeGO-LOAM FAST-LIO2 LIO-SAM OURS

door_02 0.186 1 2.072 4 0.280 1 0.184 9 0.185 5

gate_02 0.330 5 0.317 1 0.320 4 0.326 4 0.316 7

street_08 3.337 6 1.132 7 0.198 2 0.170 8 0.117 9
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图 4    开源数据集 APE 误差数据集箱型图

Fig.4    Open source dataset APE box plot
  

5.2　露天矿山实测数据集试验

为进一步验证算法的有效性以及鲁棒性，对内

蒙古哈尔乌素露天煤矿进行了数据采集，实地环境

如图 5 所示。该环境道路崎岖不平，沿途布满山石

碎块，呈现分段相似性，且结构复杂无明显的几何特

征。在采集的数据集中选取了两个序列进行试验分

析，各算法配置均与开源数据集试验配置相同。

序列 1 全长 2 024 m，为实时观测到矿山数据误

差累积情况，对序列 1 进行了分段切片处理，分别截

取为 500、1 000 和 2 000 m。图 6 分别展示了不同算

法在两处不同地点的建图效果。

从图 6 建图效果中能够看出 LeGO-LOAM 和

FAST-LIO2 存在明显的漂移现象，虽完成了最终建图，

但是误差较大。A-LOAM 与 LIO-SAM 无直观地漂

移现象，但累计定位误差较大。本文所提出的算法

完整地构建出了高精度点云地图，对碎石岩壁结构

建图清晰，扫描到的矿卡轮廓直观无重影，具有较高

的一致性。针对露天煤矿环境体现出了较高的鲁棒性。

序列 2 全长 2 120 m，各算法运行出的定位轨迹

如图 7 所示。A-LOAM 和 LeGO-LOAM 属于单一

激光雷达建图算法，缺少 IMU 的辅助出现了较大的

累 计 误 差 ， 尤 其 是 轻 量 化 LiDAR 里 程 计 LeGO-
LOAM 严重依赖地面特征提取，在露天煤矿这样的

环境下，大量斜坡的存在导致该算法严重失效，状态

估计出现了较大误差。FAST-LIO2 默认不使用特征

提取的方法，降采样之后直接将原始点云配准到地

图上来体现全局一致性，但是在碎石岩壁与颠簸道

路环境中，原始点云经过降采样后呈现高度一致性，

导致几处相似场景出现了较大的漂移现象。

为避免这些问题，提出的算法将激光雷达帧间

配准结果作为约束因子在后端与回环因子进行联合

优化，进一步提升了 SLAM 系统的鲁棒性，同时提高

了定位建图精度。各算法在所选序列试验结果的

APE 见表 2，其中加粗项表示该项测试中误差项最小

的结果，其对应箱型图如图 8 所示。 

 

图 5    露天矿山环境

Fig.5    Open pit mine environmental
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A-LOAM FAST-LIO2

图 6    序列 1 建图效果

Fig.6    Sequence 1 mapping results
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图 7    序列 2 轨迹对比

Fig.7    Sequence 2 trajectory comparison result
 

表 2    露天煤矿数据集 APE 误差

Table 2    open pit coal mine dataset APE error

数据集
RMSE/m

A-LOAM LeGO-LOAM FAST-LIO2 LIO-SAM OURS

序列1-500 m 1.900 1 12.772 3 12.862 1 2.700 5 0.839 4

序列1-1 000 m 7.395 6 12.772 3 20.642 6 3.394 6 1.451 9

序列1-2 000 m 10.130 1 31.382 6 24.553 1 4.194 0 3.164 4

序列2-2 120 m 6.921 1 51.463 0 10.134 0 7.120 4 5.472 0
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6　结　　论

1）提出了一种针对露天煤矿复杂环境下具有高

精度高鲁棒性的 LiDAR/IMU 紧耦合 SLAM 算法，

前端使用紧耦合的迭代扩展卡尔曼将 LiDAR 特征

点与 IMU 数据融合，后端使用因子图来接收关键帧

位姿状态，将激光雷达帧间配准结果作为约束因子

并与回环检测因子共同完成全局优化。

2）利用该算法在开源数据集 M2DGR 的 3 个不

同场景和露天煤矿实地环境进行了试验测试，结果

表明，算法在开源数据集的城市化环境下精度表现

与当前的 SOAT 激光 SLAM 算法保持一致，在长达

两千多米的露天煤矿实地环境下所提算法较 FAST-
LIO2、LIO-SAM 紧耦合算法在定位精度上分别提高

了 46.00% 和 23.15%，提高了复杂环境下的定位精度

与鲁棒性。
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