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基于优化 Cartographer-SLAM 算法的机器人
自主导航系统设计∗

黄　 磊　 杨铭远　 刘　 备

(南京林业大学机械电子工程学院　 南京　 210037)

摘　 要:提出了一种基于优化 Cartographer-SLAM 算法的机器人自主导航系统设计,旨在解决传统 Cartographer 算法在长走廊、
重复结构或动态环境中回环检测易受误匹配和累积误差影响的问题。 通过改进回环检测和自适应优化策略,显著提升了系统

的鲁棒性和精度。 主要改进包括引入动态时间规整方法筛选回环候选并结合动态阈值调整策略以减少计算冗余和提高检测效

率;采用贝叶斯优化机制融合栅格匹配与时序匹配分数,根据环境特征动态调整权重以增强复杂环境下的匹配鲁棒性;在后端

优化中引入基于置信度传播的动态加权策略,为高置信度回环分配更高权重以抑制误匹配对地图一致性的影响。 实验部分分

为仿真和真实环境验证,在 Gazebo 仿真中改进算法在“日”字形走廊和工厂货架环境中的闭环误差平均降低 23%,计算效率显

著提升。 真实环境中,以南京林业大学教九楼走廊为测试场景,改进后的闭环误差从 0. 52
 

m 降至 0. 31
 

m,地图一致性明显改

善。 在 ACES
 

Building
 

(Austin)开源数据集的验证结果表明,改进算法性能优于主流方法,具备良好泛化性。 此外,基于改进算

法的自动引导车(AGV)系统在实际动态避障和路径规划实验中表现良好,验证了系统的实用性和稳定性。 该研究为复杂环境

下机器人自主导航提供了高效、低成本的解决方案,具有重要的工程应用价值。
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Abstract:This
 

paper
 

presents
 

the
 

design
 

of
 

an
 

optimized
 

Cartographer-SLAM
 

based
 

autonomous
 

navigation
 

system
 

for
 

mobile
 

robots.
 

It
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

mismatches
 

and
 

accumulated
 

errors
 

in
 

loop
 

closure
 

detection
 

encountered
 

by
 

the
 

traditional
 

Cartographer
 

algorithm
 

in
 

long
 

corridors,
 

repetitive
 

structures,
 

and
 

dynamic
 

environments.
 

The
 

proposed
 

method
 

improves
 

robustness
 

and
 

accuracy
 

by
 

enhancing
 

loop
 

closure
 

detection
 

and
 

adopting
 

adaptive
 

optimization
 

strategies. The
 

main
 

improvements
 

involve
 

using
 

dynamic
 

time
 

warping
 

for
 

loop
 

candidate
 

selection
 

and
 

dynamic
 

threshold
 

adjustment
 

to
 

reduce
 

computational
 

redundancy.
 

A
 

Bayesian
 

optimization
 

mechanism
 

is
 

applied
 

to
 

fuse
 

grid
 

matching
 

and
 

temporal
 

matching
 

scores,
 

with
 

adaptive
 

weight
 

tuning
 

according
 

to
 

environmental
 

characteristics.
 

In
 

the
 

back-end
 

optimization,
 

a
 

confidence-propagation-based
 

dynamic
 

weighting
 

scheme
 

is
 

introduced
 

to
 

suppress
 

the
 

impact
 

of
 

false
 

matches
 

on
 

map
 

consistency. Experiments
 

are
 

conducted
 

in
 

Gazebo
 

simulation
 

and
 

real-world
 

scenarios.
 

In
 

simulation,
 

the
 

loop
 

closure
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

23%
 

in
 

“日”-shaped
 

corridors
 

and
 

factory
 

shelf
 

environments.
 

In
 

the
 

corridor
 

of
 

Teaching
 

Building
 

9
 

at
 

Nanjing
 

Forestry
 

University,
 

the
 

error
 

decreases
 

from
 

0. 52
 

to
 

0. 31
 

m.
 

Tests
 

on
 

the
 

ACES
 

Building
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

mainstream
 

methods
 

with
 

good
 

generalization.
 

The
 

AGV
 

navigation
 

system
 

also
 

performs
 

well
 

in
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

and
 

path
 

planning. This
 

work
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

low-cost
 

solution
 

for
 

autonomous
 

navigation
 

in
 

complex
 

environments
 

and
 

exhibits
 

high
 

engineering
 

application
 

value. .
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0　 引　 言

　 　 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)技术是机器人结合传感器信息,实时获

取自身位置与周围环境信息的关键技术。 机器人在运动

过程中,通过反复观测地图特征,定位自身位置和姿态,
并基于位置增量构建地图,从而实现同步定位与建图[1] 。

SLAM 概念最早由 Smith 等[2] 于 1988 年提出,并逐

步从基于滤波器的方法发展为基于图优化的方法,技术

框架也从单线程发展为多线程。 基于滤波器的 SLAM 方

法本质是“递推估计” 过程:在每一时刻,通过历史观测

与控制信息,利用滤波器(如粒子滤波器、扩展卡尔曼滤

波器等)递推估计机器人当前位姿和地图状态,并随着新

观测的到来持续更新该估计。 尽管该技术已成熟,但随

着环境规模增大,计算复杂度和存储需求激增,线性化误

差和粒子退化问题会导致精度下降,尤其在强非线性和

动态环境下。 相比之下,基于图优化的 SLAM 方法通过

全局优化技术,优化位姿图结构,避免了滤波器中的状态

维度膨胀和线性化误差,更精确地处理大规模和非线性

环境。
1997 年,Lu 等[3] 首次提出了图优化框架解决激光

SLAM 问题,通过扫描匹配测量两帧相对运动,并线性化

优化所有位姿,但计算量庞大,不适合实时操作。 2010
年,Konolige 等[4] 提出 KartoSLAM,通过稀疏位姿调整解

决非线性优化问题。 2011 年, Kohlbrecher 等[5] 提出

Hector
 

SLAM,该算法只利用 LiDAR 信息构建地图,但机

器人运动时速度变化过大可能导致建图失败。 2016 年,
Google 的 Hess 等[6] 提出 Cartographer 算法,通过回环检

测优化子地图位姿,在保证实时性的同时消除累积误差,
减少计算量[7] 。 得益于开源与易用性,Cartographer 迅速

成为自动导引车( automated
 

guided
 

vehicle,AGV)导航与

移动机器人领域的重要解决方案。
Cartographer 本质是一个由位姿与约束构成的非线

性最小二乘问题。 其核心思想借助图论,通过位姿图表

示 SLAM 问题。 位姿图中的节点表示机器人在不同时刻

的位姿,连线表示两个位姿的相对位姿变换。 回环检测

优化所有位姿与约束关系,避免累积误差。 然而,在长走

廊或特征点少、几何特征相似的环境中,Cartographer 容

易出现回环误差,导致建图失败。
为解决这一问题,学术界提出多种改进方案。 Kim

等[8] 提出了 Scan_Context 方法,通过环状扫描描述子提

升回环检测准确性。 Chen 等[9] 通过基于激光里程计筛

选回环候选集,减少搜索范围并提高检测准确性与效率,
降低地图漂移。 Li 等[10] 结合加权有符号距离函数与

Levenberg-Marquardt 方法优化地图,提高定位精度。 徐

晓苏等[11] 通过引入激光点云特征描述子匹配方法,提高

回环检测精度。
尽管这些方法取得了进展,但仍存在如下问题:1)动

态环境适应性有限,主要依赖几何特征匹配,易发生误检

或漏检;2)部分优化策略提升检测准确率,但计算量大,
难以满足实时性要求;3)在重复结构环境中,缺乏有效的

时序信息融合机制,导致回环误检概率增高,影响地图一

致性。
针对这些问题,本文提出了一种结合时序一致性分

析与自适应优化权重的改进回环检测方法。 1)引入动态

时间规整( dynamic
 

time
 

warping,DTW)进行候选匹配筛

选,从源头减少计算冗余,提升回环检测的准确率与实时

性;2)采用贝叶斯优化机制,根据环境特征动态调整栅格

匹配与时序匹配的融合权重,提高系统在复杂环境中的

鲁棒性;3)在后端图优化过程中引入基于置信度传播的

动态加权策略,为高置信度回环分配更高优化权重,有效

抑制误匹配对地图一致性的影响。
在此基础上,本文将利用优化的 Cartographer-SLAM

算法设计一种低成本、高性能的自主导航系统,并以

AGV 为例开展建图实验和自主导航实验,以验证系统的

可行性。

1　 改进的 Cartographer 算法

1. 1　 原生 Cartographer 回环检测流程

　 　 Cartographer 主要通过扫描匹配和优化位姿来实现

闭环,其核心思想是利用当前子图与历史子图或全局地

图进行匹配,以检测是否存在闭合回路。 当机器人重新

进入之前探索过的区域时,系统会提取当前激光扫描数

据的特征点(如墙角和平面片段),并通过分支定界算法

(branch-and-bound)在历史子图中快速搜索可能的匹配

位置,计算当前位姿与历史位姿之间的几何一致性[12] 。
一旦找到足够高的匹配得分,系统会将这一约束加入位

姿图优化( pose
 

graph
 

optimization) 中,通过 SPA ( sparse
 

pose
 

adjustment)或类似的非线性优化方法调整机器人轨

迹,从而消除累积误差并实现全局一致性。
整个过程结合了实时性要求和精度平衡,通过多分

辨率地图和协方差估计来提升匹配效率,同时利用约束

筛选(如基于距离和外观的启发式方法)减少误匹配,最
终形成高精度的地图。 回环检测模块流程如图 1 所示。
1. 2　 基于动态阈值与 DTW 的自适应时序验证

 

　 　 在分支定界筛选出回环候选集后,直接进行概率栅

格匹配计算的计算负担较大,特别是在大规模场景中可

能导致回环检测效率下降。 因此,本部分提出一种自适

应时序验证方法,利用历史匹配信息对回环候选进行进
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图 1　 回环检测模块流程

Fig. 1　 Loop
 

detection
 

module
 

flowchart

一步筛选,从而减少无效计算,提高回环检测的实时性和

准确性。
1)动态阈值调整

在原始 Cartographer 算法中,回环检测的时序匹配分

数阈值 t 为固定值。 然而,固定阈值在不同环境下适应

性较差,例如在动态环境中,点云匹配的稳定性较低,误
匹配较多,而在结构稳定的环境中,固定阈值可能导致部

分正确匹配被过滤。 因此,本文采用动态阈值调整策略,
基于历史匹配分数的方差 Var(S t) 调整阈值,使其根据

匹配稳定性自适应变化:

t = 0. 5 + 0. 2·e
-C·Var(St) (1)

式中: S t 表示时序匹配的分数集合; Var(S t) 为最近 k 次

匹配的分数方差。

Var(S t) = 1
k ∑

k

i = 1
(S t,i - μ t)

2 (2)

其中均值为:

μ t =
1
k ∑ k

i = 1
S t,i (3)

C 为平滑参数,控制阈值变化的敏感度,较大值表示

对匹配稳定性的影响更显著。 该公式使得当匹配分数波

动较大时(即 Var(S t) 较高),阈值 t 更严格,减少误匹

配;而当匹配分数稳定时,阈值适当放宽,以保留可能的

正确匹配。
2)可变窗口 DTW
为了进一步提高时序验证的稳健性,采用可变窗口

DTW 方法,允许不同时间尺度上的匹配误差补偿,增强

对长时间回环的适应能力。
在传统

 

DTW
 

方法中,窗口长度 N 一般设定为固定

值,如 5 或 10,但这种方式在长时回环或短时局部变化时

均可能影响匹配效果。 因此,本文提出基于子图年龄的

可变窗口策略,使窗口长度 N 根据子图的时间尺度自适

应变化:
N = 4 + 2·(1 - e -γt) (4)

式中: t 表示当前子图距离其初始生成的时间; γ 是时间

缩放参数,控制窗口增长的速度,通过网格搜索确定,在
仿真环境中测试 γ ∈[0. 1,0. 5],以回环检测准确率为指

标,最终选择 γ = 0. 3(此时准确率提升 12%且计算时间

仅增加 5%);初始窗口长度 N0 = 4,当子图较旧时,窗口

长度逐渐增加,以增强匹配的稳健性。
该策略确保对于较新的子图,匹配窗口较短,提高匹

配的灵敏度,而对于较旧的子图,匹配窗口较长,允许更

大尺度的匹配误差,从而提高回环检测的准确性和稳

定性。
1. 3　 基于贝叶斯推断的匹配分数融合

　 　 在回环检测中,Cartographer
 

主要依赖概率栅格匹配

来计算匹配分 Sg,但这种方法在动态环境或重复结构场

景中可能存在误匹配的问题。 为了增强匹配的鲁棒性,
本文结合时序匹配分数 S t 与栅格匹配分数 Sg ,通过贝叶

斯优化混合匹配度量方法,自适应地调整二者的影响权

重,提高回环检测的精度和稳定性。
在回环检测过程中,计算匹配置信度 λ ,以衡量当前

回环候选的可靠性。 定义 λ为在时序匹配得分 S t 给定的

条件下,栅格匹配得分 Sg 的概率分布,即:
λ = P(Sg | S t) (5)
在贝叶斯框架下,假设 Sg 和 S t 服从正态分布,并通

过高斯混合模型( Gaussian
 

mixture
 

model,
 

GMM)进行建

模,其概率密度函数如下:

P Sg S t( ) = e
-

(Sg-μg) 2

2σ2
g

e
-

(Sg-μg) 2

2σ2
g + e

-
(St -μt)

2

2σ2
t

(6)

式中: μg 和 σg 为最近 k 次栅格匹配得分 Sg 的均值和标

准差; μ t 和 σ t 为最近 k 次时序匹配得分 S t 的均值和标准

差; k 一般取 10,即计算过去 10 次匹配结果的统计量,以
平滑噪声影响。 当 Sg 较稳定(标准差 σg 小),则匹配主

要依赖栅格匹配结果。 当 S t 变化较小(标准差
 

σ t 小),说
明时序匹配稳定,可以给予更高权重。 当二者差异较大

时,匹配置信度 λ 将根据二者的相对稳定性自适应调整,
从而减少误匹配的影响。

最终,本文使用加权匹配分数 S final 进行回环约束的

计算:
S final = λSg + (1 - λ)S t (7)

1. 4　 基于匹配置信度的动态协方差加权

　 　 回环约束的协方差矩阵决定了优化对该约束的信任

程度。 如果误匹配约束的权重过高,可能导致地图畸变,
而如果高置信度的回环约束影响不足,则优化效果不佳。
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因此,本文提出基于不确定性传播的动态协方差加权方

法,以匹配得分
 

来自适应调整回环约束的不确定性,从
而提高优化的鲁棒性。

1)回环约束协方差矩阵的构建

在
 

SLAM
 

后端优化中,回环约束通常由位姿变换

T loop = (x,y,θ) 表示,其协方差矩阵 Σ l 反映了该约束的

不确定性。 设 Σ l 的表达形式为:
Σ l = U -1·diag(σx,σy,σθ)·U (8)

式中: U 为旋转矩阵,用于对齐坐标轴,使得不确定性在

局部坐标系中表示; diag(σ x,σ y,σ θ)
 

是对角协方差矩

阵,表示回环约束在 x、y 方向和旋转角度 θ 上的不确

定性。
2)匹配误差传播计算协方差

为了自适应调整回环约束的置信度,根据最终匹配

得分 S final 计算不确定性
 

σ x、σ y、σ θ:

σ x =
1

Sα
final

,σ y =
1

Sα
final

,σ θ = 1
Sβ

final

(9)

式中: S final 为贝叶斯优化匹配度量计算出的最终匹配分

数;
 

α、β 为超参数,用于调整不确定性变化速率,通过实

验标定固定 α 调整 β ,以地图一致性误差最小化为目标,
最终选择使误差下降最显著的组合,通常设定为 α =
1. 2, β = 1. 5。 当 S final 较高(匹配可信度高)时, σ x、σ y、
σ θ 变小,优化会更严格地约束该回环。 当 S final 较低(匹

配不确定性高) 时, σ x、σ y、σ θ 变大,从而减少误匹配对

全局优化的干扰。
3)最终的加权协方差矩阵计算

考虑到不确定性传播对整体优化的影响,使用信息

矩阵 Ωl 进行加权计算:
Ωl = Σ -1

l (10)
代入式(8)得:
Ωl = U -1·diag(Sα

final ,S
α
final ,S

β
final )·U (11)

当 S final 增大时(置信度高), Ωl 变大,优化过程中对

该回环的信任度增加。 当
 

S final 减小时(置信度低), Ωl 变

小,使得优化对该约束的依赖降低,以减少误匹配的

影响。

2　 自主导航系统设计

　 　 为验证改进算法在实际移动机器人导航任务中的应

用效果,本文基于优化后的 Cartographer-SLAM 算法设计

了自主导航系统的总体结构,如图 2 所示。 系统整体采

用分层模块化架构,由感知层、定位建图层、路径规划层

与运动控制层组成。
感知层包括 RPLIDAR 激光雷达与惯性测量单元,用

于实时采集环境与姿态信息;定位建图层运行本文改进

的 Cartographer 算法,实现环境建图和自身位姿估计;路

图 2　 AGV 硬件实物

Fig. 2　 AGV
 

hardware
 

physical
 

picture

径规划层基于 A∗ 算法进行全局路径规划,并结合 DWA
(dynamic

 

window
 

approach)实现局部避障与动态路径重

规划;运动控制层通过底盘速度控制与反馈机制,实现路

径跟踪与避障行为。
整个系统运行于 ROS 框架下,各功能模块以节点形

式并行运行,通过话题( topic)和服务( service)进行数据

交互。 该层次化结构设计保证了系统的模块独立性与协

同工作能力,为后续实验验证提供了稳定可靠的平台

支持。

3　 实验与结果分析

3. 1　 仿真建图实验

　 　 1)实验设置

仿真实验在 Ubuntu
 

20. 04. 4
 

LTS 操作系统上运行,
依托 ROS-Noetic 进行仿真控制,采用 TurtleBot3

 

Waffle 作

为实验机器人,并使用可视化工具 RViz 观察建图结果。
实验在 Gazebo

 

11. 11 中构建了两种典型环境,以测

试回环检测的性能:日字形回环环境(图 3( a)),其中走

廊 a、c 长度为 63. 25
 

m,走廊 b、d 长度为 42. 37
 

m。 该环

境模拟了一个封闭式的回环路径,包含多次回环区域。
主要用于测试回环检测的准确性,验证机器人在相同区

域多次经过时,能否正确识别回环并完成全局优化,在环

境中另外设置 7 个移动障碍物,以确保算法具备在动态

环境下运行的能力。
模拟工厂货架环境(图 3(b)),该环境由多个相似结

构的货架组成,具有较强的环境重复性,主要用于测试回

环检测的鲁棒性,考察机器人能否在相似但不同位置的

场景中避免误匹配,同样在环境中设置 4 个动态障碍物。
为了全面分析不同方法的回环检测性能,实验采用

如下核心指标进行评估。
(1)

 

计算时间

记录回环检测模块的计算时间,评估算法的实时性。
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图 3　 Gazebo 典型仿真环境

Fig. 3　 Typical
 

simulation
 

environment
 

of
 

Gazebo

记录方法是在回环检测模块的关键部分(即开始回环检

测时和完成回环检测时)记录时间戳,由于单次实验可能

受系统资源占用波动影响,进行 3 次实验并取平均值。
时间越短,表示算法计算效率越高,更适用于实时 SLAM
任务。

(2)
 

地图闭环误差

测量回环闭合区域的最大误差,评估地图在回环后

的全局一致性。 记录方法是使用 Rviz 等工具可视化最

终的地图,并通过量化闭环误差,进一步验证回环检测算

法对地图一致性的影响。 误差越小,表明改进方法能够

更好地修正轨迹偏差,提高建图的精度。
通过上述实验设置,本文将在不同环境下对改进方

法和 Cartographer 算法
 

进行对比分析,评估其在计算效

率、检测准确性、地图一致性方面的性能。
2)仿真实验及对比分析

在 Gazebo
 

11. 11 仿真环境中分别加载两种测试场

景,并部署 TurtleBot3
 

Waffle 机器人,控制机器人沿预设

路径进行巡航,分别运行原生 Cartographer 算法和本文改

进方法,并让机器人在相同环境下进行回环检测和建图

(两种算法分别进行 3 次实验,并取效果最好的结果作为

最终实验结果)。 建图结果如图 4 所示。

图 4　 两种算法建图结果

Fig. 4　 The
 

mapping
 

results
 

of
 

two
 

algorithms

从图 4 可以看到,原 Cartographer 算法在一些较为复

杂的区域没有成功完成闭环。 相对而言,本文提出算法

所构建的全局地图与实际环境基本一致,有效消除了累

计误差产生的影响,在多次回到原来的区域后成功完成

了全局地图优化。 分别对如下评估指标进行记录对比。
(1)

 

计算时间对比

在回环检测模块的关键部分(即开始回环检测时和

完成回环检测时)记录时间戳,计算所有回环检测的平均

耗时,分析不同方法的计算效率,并绘制计算时间对比曲

线(图 5),观察在不同环境下计算时间的变化趋势。
从图 5 可以看出,在两种环境中,本文方法的计算时

间均低于原生方法。 整体上,本文方法在两种环境下都

表现出更优的计算效率,同时保持了稳定的检测能力,说
明它在不同场景中都能有效提升性能。

(2)
 

地图闭环误差分析

闭环误差通常分为平移误差 E t 和旋转误差 Er, 即闭

环前后在位置坐标和角度上的偏差,它们可以通过以下

公式计算:

E t = (xbefore - xafter )
2 + (ybefore - yafter )

2 (12)
Er =| θbefore - θafter | ,θ ∈ [ - π,π] (13)

式中: (xbefore ,ybefore )、 (xafter ,yafter ) 为闭环前后的坐标位
置; θbefore 、θafter 是闭环前后的旋转角度

最后,采用加权综合误差的方式,实验在 RViz 中对
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图 5　 回环检测计算时间对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

Loop
 

Detection
 

Calculation
 

Time

比原生 Cartographer 与本文改进方法生成的地图质量,并
选取具有代表性的回环区域进行误差测量。 具体地,在
两个测试环境中分别选取典型位置进行闭环误差评估,
总共选取了 8 个闭环位置,如图 4( a) 中标出的 8 个位

置。 这些位置均为机器人在导航过程中多次经过、并能

触发回环检测的场景点,具有较强的代表性和可重复性。
每个位置的闭环误差通过如下方式测量:在地图回环闭

合前后,手动在 RViz 中选取相同地理位置点,读取其二

维坐标差值并计算平移误差,结合姿态角度差计算旋转

误差,最终得出该点的闭环误差。 各位置的误差数值如

表 1 所示。
表 1　 两种算法在 8 个位置具体误差数值对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

specific
 

error
 

values
between

 

two
 

algorithms
 

at
 

8
 

positions

回环位置编号
Cartographer
闭环误差 / m

本文方法闭环

误差 / m
误差减少比率 / %

位置 1 0. 257 0. 213 17. 1
位置 2 0. 435 0. 268 38. 4
位置 3 0. 371 0. 327 11. 9
位置 4 0. 211 0. 205 2. 8
位置 5 0. 224 0. 207 7. 6
位置 6 0. 218 0. 193 11. 5
位置 7 0. 475 0. 236 50. 3
位置 8 0. 396 0. 219 44. 7

　 　 从表 1 可以看出,改进方法在绝大多数回环位置上

均实现了闭环误差的明显降低。 以位置 2、7 和 8 为例,
原生 Cartographer 算法在这些区域的闭环误差分别达到

0. 435、0. 475 和 0. 396
 

m,显示出在环境结构重复度高或

闭环路径较长时存在较明显的累计误差。 而本文方法在

这 3 个位置上的闭环误差分别降低至 0. 268、0. 236 和

0. 219
 

m,误差减少比率分别为 38. 4%、50. 3%和 44. 7%,
表现出更强的闭环检测与地图优化能力。 在个别误差原

本较小的位置(如位置 4 和位置 5)中,改进幅度相对有

限,误差减少比率仅为 2. 8%和 7. 6%,但总体来看,改进

算法在所有回环区域的平均闭环误差由原生方法的

0. 324
 

m 降低至 0. 233
 

m,整体误差减少了 23. 0%。 这表

明改进方法在复杂或重复结构场景下,能够有效降低闭

环检测中的误匹配风险,提升地图的全局一致性。
3. 2　 真实环境验证实验

　 　 为验证所提出回环检测与建图优化方法在真实场景

中的应用效果,选取南京林业大学教九楼二楼“日”字形

走廊作为实验环境。 该区域为封闭式长走廊结构,包含

多个转角与重复路径,具备明显的回环特征,适合作为闭

环检测与全局一致性验证的典型场景,终点坐标通过激

光雷达与预先布置的 AprilTag 标志物联合标定,取 10 次

测量平均值。 实验使用的 AGV 搭载 RPLIDAR-A1 激光

雷达、GY-85 惯性测量单元,底盘为松灵 TRACER,核心

控制平台为 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier, 运行操作系统为

Ubuntu
 

18. 04,使用 ROS
 

Melodic 作为机器人操作系统框

架,所有节点通过 launch 脚本统一管理与调度。
实验开始前,将 AGV 放置于走廊起点处,通过键盘

远程控制其沿日字形通道依次巡航,路径覆盖所有边角

及回环区域,过程中系统以 5
 

Hz 频率订阅“ / scan” 话题

获取激光数据,同时对位姿进行实时估计,并利用改进算

法执行前端特征匹配与回环检测。 在系统完成一圈闭合

路径行驶后,地图构建完成并自动保存,通过 Rviz 进行

地图显示与路径回放,得到最终建图结果,如图 6 所示。

图 6　 AGV-SLAM 系统在教九楼构建的地图结果

Fig. 6　 The
 

map
 

result
 

map
 

constructed
 

by
 

AGV-SLAM
system

 

on
 

the
 

ninth
 

floor
 

of
 

the
 

teaching
 

building

为评估回环检测与全局优化效果,设置机器人初始

位姿点为 P0,终止运行时的位姿点为 PT。 理论上,若系

统闭环检测准确、全局优化有效,则应满足
 

P0 ≈ PT, 因

此,以闭环误差(即起点与终点之间的欧氏距离)作为回

环检测效果的衡量指标。 闭环误差越小,说明系统对回

环位置识别越准确,建图过程中的累积漂移越小,全局地

图一致性越好。
通过多次实验测量,分别在 Cartographer 算法与改进

算法下记录起点终点的偏移量,结果误差的对比如表 2
所示。
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表 2　 原算法与改进算法起点终点的偏移量误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

offset
 

errors
 

between
 

the
 

starting
and

 

ending
 

points
 

of
 

the
 

original
 

algorithm
 

and
the

 

improved
 

algorithm
- 实验

 

1 实验
 

2 实验
 

3
初始坐标 (0. 00,

 

0. 00) (0. 00,
 

0. 00) (0. 00,
 

0. 00)
Cartographer 终点 (0. 48,

 

-0. 19) (0. 54,
 

0. 13) (0. 47,
 

-0. 08)
改进终点 (0. 24,

 

0. 07) (0. 37,
 

0. 15) (0. 29,
 

0. 11)
原始闭环误差 / m 0. 52 0. 56 0. 48
改进闭环误差 / m 0. 24 0. 39 0. 30

　 　 实验数据表明,在原始 Cartographer 算法下,闭环误

差平均值约为 0. 52
 

m,存在一定程度的累积漂移;而采

用本文提出的回环检测与建图优化策略后,闭环误差平

均值降至约 0. 31
 

m,误差最大值控制在 0. 39
 

m 以内,地
图边缘更加清晰、结构闭合更加严密,尤其在回环区域未

再出现路径漂移或重影现象,验证了本方法在复杂真实

环境的建图精度与鲁棒性。
3. 3　 消融与对比实验

　 　 为进一步验证本文所提出改进算法中各模块的有效

性及整体性能优势,分别进行了消融实验与现有 SLAM
算法的综合对比实验。

首先,为分析各改进模块对整体性能的独立贡献,设
计了 4 组对比方案:1)仅启用动态阈值与 DTW 时序验证

模块 ( Method-A ); 2 ) 仅 启 用 贝 叶 斯 匹 配 融 合 模 块

(Method-B); 3 ) 仅 启 用 动 态 加 权 协 方 差 优 化 模 块

(Method-C);4)启用全部模块的完整改进算法。 在日字

形回环仿真环境中,分别记录回环闭环误差与计算时间,
结果如表 3 所示。

表 3　 各模块消融实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
results

 

for
 

each
 

module
方法 闭环误差 / m 计算时间 / ms 改进幅度 / %

Cartographer
 

0. 324 112 -
Method-A 0. 281 106 13. 3
Method-B 0. 263 109 18. 8
Method-C 0. 258 110 20. 4

本文 0. 233 103 28. 1

　 　 由表 3 可见,3 种改进模块均在不同程度上降低了

闭环误差,其中贝叶斯融合与动态加权模块在复杂场景

下提升效果最为明显。 综合启用后,平均闭环误差降低

28. 1%,验证了各改进模块的有效性与协同作用。
其次,为评估本文方法在二维激光 SLAM 中的综合

性能,与当前主流算法 Hector-SLAM 与 GMapping 进行了

对比实验。 实验环境及参数保持一致,主要评价指标为

地图闭环误差、计算时间与地图一致性,结果如表 4
所示。

表 4　 不同 SLAM 算法性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
different

 

SLAM
 

algorithms
算法 闭环误差 / m 计算时间 / ms

Hector-SLAM
 

0. 412 95
GMapping 0. 367 132

Cartographer 0. 324 112
本文 0. 233 103

　 　 实验结果表明,本文改进算法在建图精度、回环检测

稳定性及地图一致性方面均优于其他二维 SLAM 算法,
同时在计算效率上也保持较优水平。 这说明本文提出的

基于 DTW 时序筛选、贝叶斯融合及动态加权优化的改进

策略在复杂环境下能够有效提升系统性能和鲁棒性。
3. 4　 公共数据集验证实验

　 　 为进一步验证本文算法在通用场景下的性能,并增

强结 果 的 可 重 复 性, 本 文 在 公 开 的 ACES
 

Building
 

(Austin)
 

数据集上进行了实验。 该数据集由美国德克萨

斯大学奥斯汀分校采集,场景为多房间、长走廊和部分动

态人员的复杂建筑环境,包含高精度的 2D
 

LiDAR 扫描

数据和里程计信息,广泛用于激光 SLAM 算法性能验证。
实验设置与仿真部分保持一致,主要对比对象为

Hector-SLAM、GMapping、Cartographer 和本文提出的改进

算法,评价指标包括地图闭环误差、计算时间。 实验结果

如表 5 所示。 本文算法建图结果如图 7 所示。

图 7　 算法在公开数据集中的建图结果

Fig. 7　 The
 

graph
 

construction
 

results
 

of
 

the
algorithm

 

in
 

the
 

public
 

dataset

　 　 结果表明,在 ACES
 

Building
 

( Austin) 数据集中,本
文算法在闭环误差方面较 Cartographer 降低约 24. 0%,地
图一致性得分提高约 5. 7%。 得益于动态阈值与 DTW 筛

选机制的引入,算法能更有效地识别长距离回环区域并

避免误匹配;同时贝叶斯匹配融合和动态协方差加权策

略进一步提高了地图的全局一致性和建图精度。
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表 5　 公开数据集上不同 SLAM 算法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
SLAM

 

algorithms
 

on
 

the
 

public
 

dataset
算法 闭环误差 / m 计算时间 / ms

Hector-SLAM 0. 458 96
GMapping 0. 392 135

Cartographer 0. 341 118
本文 0. 259 107

　 　 该结果验证了本文方法在公开数据集上同样具有优

越的泛化性能和鲁棒性,说明改进算法不仅在自建场景

中有效,也能在复杂真实场景下保持良好表现。
3. 5　 自主导航实验

　 　 将改进后的算法部署在 AGV 上,设计自主导航系

统,配合 Rviz 三维可视化平台对系统的可行性进行验

证[13] 。 分别使用 A∗算法和 DWA 算法来实现 AGV 的全

局路径规划[14] 和局部路径规划[15] 。 根据 3. 2 节构建的

地图,利用 Rviz 平台进行自主导航实验。 将 AGV 放置在

教九楼二楼走廊的地面上,作为初始位姿,并根据此时的

位姿,在 Rviz 中调整虚拟位姿,使二者保持一致,如图 8
所示。

图 8　 Rviz
 

平台中 AGV 自主导航的起点

Fig. 8　 Starting
 

point
 

of
 

AGV
 

autonomous
navigation

 

in
 

Rviz
 

platform

实验共设定 4 个目标点,覆盖走廊不同区域,其中第

4 个目标点与起点重合,形成一个完整闭合的运动路径。
实验过程中,AGV 根据 A∗ 算法生成的全局路径逐点导

航,沿规划轨迹依次抵达各个目标点,完整巡航一圈后返

回起始位置。 Rviz 平台中 AGV 自主导航过程如图 9
所示。

在正常导航过程中,AGV 能够精确跟随路径前进,
各目标点均成功到达,显示出系统较好的定位精度与路

径跟踪能力。
为了进一步验证系统在动态环境下的避障性能,实

验过程中在 AGV 行驶路径上随机设置障碍物,并模拟行

人突然横穿的紧急情况。 当 AGV 检测到前方有障碍物

时,自主导航系统即时调用 DWA 局部规划器进行动态

路径重规划,使机器人能够平稳绕过障碍物后重新回到

图 9　 Rviz
 

平台中 AGV 的自主导航过程

Fig. 9　 Autonomous
 

navigation
 

process
 

of
 

AGV
 

in
 

Rviz
 

platform

既定路径并继续向目标点移动。 运行过程如图 10 所示。

图 10　 Rviz
 

平台中 AGV 的避障过程

Fig. 10　 The
 

obstacle
 

avoidance
 

process
 

of
AGV

 

in
 

Rviz
 

platform

实验结果表明,在面对突发障碍物时,AGV 均能迅

速响应并安全避让,且最终顺利到达预设目标点,验证了

所设计导航系统在复杂真实环境中的稳定性与鲁棒性。

4　 结　 论

　 　 本文对基于 Cartographer-SLAM 算法的机器人自主

导航系统进行了优化,解决了传统算法在复杂环境中存

在的回环检测误匹配、累积误差显著等问题。 首先,采用

DTW 和自适应阈值调整策略优化回环检测流程,显著提

升了匹配效率和准确性;其次,通过贝叶斯优化机制动态

融合栅格匹配与时序匹配信息,增强了算法在动态环境

中的适应性;最后,引入基于置信度的动态加权策略,有
效抑制了误匹配对地图一致性的影响。 实验结果表明,
优化后的算法在仿真环境中使闭环误差平均降低 23%,
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计算效率显著提升;在实际场景测试中,闭环误差从

0. 52
 

m 降至 0. 31
 

m,地图精度明显改善。 此外,在 ACES
 

Building
 

(Austin)公开数据集上的实验验证了本文算法

的泛化能力,表明该方法在不同场景下均能保持较高的

鲁棒性和精度。 基于该算法的 AGV 导航系统在路径规

划和动态避障任务中表现优异,验证了系统的实用性和

可靠性。 然而,在超大规模环境中,系统的建图与定位性

能仍有提升空间,后续可考虑结合多传感器融合技术来

进一步增强系统性能。
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