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摘要：同时定位与地图构建（SLAM）是无人驾驶关键技术，现有 SLAM 技术在煤矿巷道环境下存在累计误

差大、漂移等问题。提出一种巷道环境特征辅助的惯性测量单元（IMU）与激光雷达融合 SLAM 算法。利用

IMU 观测数据预测点云运动状态并进行运动补偿，减少由设备运动引起的点云畸变；通过点云配准得到雷达里程

计位姿变换信息，构成雷达里程计约束；提取巷道侧壁和地面点云并进行平面拟合，构成环境约束；基于 IMU 预

积分约束、雷达里程计约束和环境约束，采用因子图优化方法完成激光雷达与 IMU 紧耦合，实现对巷道三维场景

的高精度重建和无人驾驶车辆定位。仿真实验表明，巷道环境特征辅助的 IMU 与激光雷达融合 SLAM 算法的

绝对轨迹均方根误差为 0.116 2 m，相对轨迹均方根误差为 0.040 9 m，定位精度较常用的 LeGO−LOAM 算法和

LIO−SAM 算法有所提升。真实环境测试结果表明，该算法具有良好的建图效果，未出现漂移和拖尾现象，具有较

强的环境适应性和鲁棒性。
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Abstract:  Simultaneous  localization  and  mapping  (SLAM)  is  a  critical  technology  for  unmanned  driving.
Existing  SLAM  methods  have  the  drawbacks  of  significant  cumulative  errors  and  drift  in  coal  mine  roadway
environment.  In  this  study,  a  roadway  environment  feature-assisted  SLAM  algorithm  integrating  inertial
measurement unit (IMU) and LiDAR was proposed. IMU observation data was used to predict the motion state of
point  cloud  and  motion  compensation  was  applied  to  reduce  point  cloud  distortion  caused  by  equipment
movement. Pose transformation information from LiDAR odometry was obtained through point cloud registration,
forming a LiDAR odometry constraint. Point clouds from roadway sidewalls and floor were extracted and fitted to
planes,  establishing  environmental  constraints.  Using  IMU  pre-integration  constraints,  LiDAR  odometry
constraints,  and  environmental  constraints,  the  algorithm  applied  factor  graph  optimization  to  achieve  tight
coupling  between LiDAR and IMU,  enabling  high-precision  3D reconstruction  of  roadway scenes  and  accurate
localization of autonomous vehicles. Simulation experiments showed that the absolute trajectory root mean square 
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error  (RMSE)  of  the  roadway  environment  feature-assisted  IMU-LiDAR  integrated  SLAM  algorithm  was
0.1162  m,  and  the  relative  trajectory  RMSE  was  0.0409  m,  improving  positioning  accuracy  compared  to
commonly used algorithms such as LeGO-LOAM and LIO-SAM. Based on the test results in a real environment,
the  algorithm  provides  excellent  mapping  performance  with  no  drift  or  trailing,  demonstrating  strong
environmental adaptability and robustness.

Key words: unmanned  driving;  simultaneous  localization  and  mapping;  SLAM;  LiDAR;  inertial
measurement unit; environmental feature-assisted; factor graph optimization
 

0　引言

智能化、无人化运输是提高井工煤矿运输安全

性和效率的重要保障[1]。近年来，矿井无人驾驶技

术研究主要集中在环境感知、路径规划、自主导航

等方面，其中环境感知和自主导航是实现无人驾驶

的 关 键 [2]。 同 时 定 位 与 地 图 构 建 （Simultaneous
Localization and Mapping，SLAM）技术可使移动机器

人在未知环境中实时定位，同时构建环境地图[3]，是

无人驾驶、灾后救援等领域的核心技术[4]。然而，矿

井生产环境恶劣，地形复杂、巷道狭窄、光照条件

差、信号衰减大等因素增加了 SLAM技术在井下应

用的难度。

SLAM技术常用传感器包括激光雷达、摄像头

（单目、立体、RGB−D、鱼眼）等[5]。视觉传感器提供

的信息更丰富，但对环境照明条件非常敏感，在黑暗

区域或纹理较弱的场景中可能无法工作。激光雷达

作为一种主动式传感器，不受环境照明的影响，具有

分辨率高、抗干扰能力强等优点，常被用作 SLAM首

选传感器[6]。但激光雷达存在运动失真、低频更新、

稀疏点云等问题。与激光雷达不同，惯性测量单元

（Inertial Measurement Unit，IMU）不受结构特征或环

境剧烈变化的影响，可在短时间内提供高精度、高频

率的姿态估计，但其累计误差随时间漂移[7]。

IMU与激光雷达融合 [8-10]是实现复杂环境中

SLAM技术的重要方法。二者的融合方式主要有松

耦合和紧耦合。松耦合是将 IMU提供的运动估计结

果作为先验信息，用于辅助激光雷达的 SLAM过程；

紧耦合是用 IMU和激光雷达数据互相估计与更新。

针对矿井巷道特殊环境，文献[11]提出了 IMU与激

光雷达融合的 SLAM方法，通过选取关键帧、采用因

子图优化方式对激光雷达和 IMU数据进行整体优

化，降低了 SLAM累计误差，但未充分利用巷道环境

信息的辅助作用。文献[12]采用回环检测、扫描匹

配、IMU预积分分别构建约束因子图来优化约束因

子，完成激光雷达和 IMU的紧耦合，但在狭长巷道内

可能不存在机器人的回环，此时定位与建图效果会

受到影响。文献[13]在前端加入卡尔曼滤波算法，

后端使用位姿图优化算法，实现了激光雷达和 IMU
耦合，并引入巷道的地面约束，但只考虑地面约束对

定位精度和鲁棒性的提高有限。

本文提出一种巷道环境特征辅助的 IMU与激光

雷达融合 SLAM算法，用于矿井无人驾驶的高精度

定位。该算法由 IMU提供运动状态的实时观测数

据，通过激光雷达获取环境中的点云信息，进而提取

侧壁和地面信息，结合巷道环境特征来提高 SLAM
精确性和鲁棒性。 

1　IMU 与激光雷达融合 SLAM 算法框架

巷道环境特征辅助的 IMU与激光雷达融合

SLAM算法框架如图 1所示。对激光雷达获取的原

始点云数据进行去畸变处理，以消除传感器运动而

引入的误差；对 IMU观测数据进行预积分，为激光雷

达点云匹配提供初值。选取关键帧构成局部地图，

对局部地图中的点云进行平面特征提取，通过点云

匹配算法与已知局部地图进行匹配，以确定相邻关

键帧之间的位姿变换关系。通过激光雷达里程计约

束、IMU预积分和巷道环境约束共同进行因子图优

化，限制惯导零偏等参数的漂移，优化位姿变化，实

现对无人驾驶车辆运动和环境的精确估计。
 
 

点云

观测
数据

预积分

点云
匹配

关键帧
提取

去畸变

平面
约束

预积分因子
因子图
优化

局部
地图

全局
地图

激光雷达

IMU

图 1    IMU与激光雷达融合 SLAM算法框架

Fig. 1    Framework of simultaneous localization and

mapping(SLAM) algorithm integrating inertial measurement

unit(IMU) and LiDAR
  

2　IMU 与激光雷达融合 SLAM 算法关键技术
 

2.1　IMU 预积分约束

为降低畸变对激光雷达数据的影响，采用 IMU
观测数据对激光雷达数据进行校正[14]。假设第 k帧
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和第 f帧激光雷达数据分别为 和 ，对 IMU数据

积分，获取 与 间的初始匹配值。

假设 IMU相邻帧间加速度和角速度恒定，加速

度和角速度零偏为常数，则 IMU观测模型为 ω̂t = ωt + bω
t + nω

t

ât = RBW
t (at − g)+ ba

t + na
t

（1）

ω̂t ât

bω
t ba

t nω
t

na
t

RBW
t

式中： ， 分别为 t时刻 IMU的角速度和加速度观

测值；ωt，at 分别为 t时刻 IMU的角速度和加速度；

， 分别为 t时刻陀螺仪和加速度计的零偏； ，

分别为 t时刻陀螺仪和加速度计的观测噪声 ；

为 t时刻世界坐标系到 IMU坐标系的旋转矩阵；

g为世界坐标系下的重力加速度。

ω̂t ât根据 ， 可得无人驾驶汽车的运动状态：
vt+∆t = vt + g∆t+Rt(ât − ba

t − na
t )∆t

pt+∆t = pt + vt∆t+
1
2

g∆t2+
1
2

Rt(ât − ba
t − na

t )∆t2

Rt+∆t = Rtexp
(
(ω̂t − bω

t − nω
t )∆t
) （2）

vt vt+∆t t t+∆t pt pt+∆t

t t+∆t Rt Rt+∆t t t+∆t

式中： ， 分别为 ， 时刻的速度； ， 分别

为 ， 时刻的位置； ， 分别为 ， 时刻的

旋转矩阵。

IMU预积分模型构建 2个关键帧之间的一种约

束，可用 2个关键帧之间的状态变量值和预积分观

测值做差，得到残差。通过 IMU预积分将 IMU数据

转换为帧间约束边，集成至因子图优化框架，以避免

重复积分，减少计算量。 

2.2　激光雷达里程计约束

dl
k dp

k

根据激光雷达参数，确定扫描线上各点的位置

和角度。对于每个点，利用 IMU观测数据对点云数

据进行比例插值，实现点云的运动补偿。雷达里程

计对无人驾驶车辆连续 2帧的运动进行估计，利用

高效扫描匹配算法，结合 IMU观测模型初始化位姿

变换，进行点云匹配。本文采用 LOAM方法提取特

征点[8]。通过将当前帧的特征点与局部地图中的特

征点进行匹配，预估当前帧的姿态变化。在线特征

点中找 2个匹配点构成一条直线，在面特征点中找

3个匹配点构成一个平面，分别通过最小化点到线和

点到面的距离建立约束 ，求解出最优的位姿变

换 [15]。具体地，对于第 k帧点云，其点到线的距离

、点到面的距离 分别为

dl
k =

∥∥∥∥(pl
k − pl

k−1,i

) (
pl

k − pl
k−1, j

)∥∥∥∥∥∥∥pl
k−1,i− pl

k−1, j

∥∥∥ （3）

dp
k =

∥∥∥∥(pp
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k−1,i

) (
pp

k−1,i− pp
k−1, j

) (
pp

k−1,i− pp
k−1,m

)∥∥∥∥∥∥∥∥(pp
k−1,i− pp

k−1, j

) (
pp

k−1,i− pp
k−1,m

)∥∥∥∥ （4）

pl
k pp

k

pl
k−1,i pl

k−1, j

pp
k−1,i pp

k−1, j pp
k−1,m

式中 ： ， 分别为第 k帧线特征点和面特征点 ；

， 分别为第 k−1帧中第 i，j个构成线的匹配

点； ， ，  分别为第 k−1帧中第 i， j，m个

构成平面的匹配点位置。

Tt+1

Tt

Tt+1

使用 L−M法[15]最小化距离误差，求解最优位姿

变换 ，迭代计算的初始值由帧间 IMU预积分提

供，以有效减少迭代次数。计算当前位姿 和预测

位姿 之间的相对位姿变换：

∆Tt,t+1=T−1
t Tt+1 （5）

 

2.3　巷道环境约束

为简化计算，仅将位姿变化超过阈值或时间超

过阈值的激光雷达扫描帧作为关键帧加入因子图优

化[16]。关键帧与无人驾驶车辆状态节点关联，非关

键帧被丢弃，构建局部地图。为降低单帧扫描数据

量少、纹理结构不充分的影响，在每个关键帧处构建

以传感器为中心的滑动窗口地图，对滑动窗口地图

中的地面和侧壁点云数据进行平面拟合。 

2.3.1　巷道平面信息提取

yth y0± yth

· · ·

为提升拟合精度，降低计算量，同时应对巷道拐

弯处的复杂情况，提出局部侧壁空间平面拟合方

法。定义坐标系：x轴垂直于巷道入口中心线方向，

y轴垂直于 x轴并指向入口方向。局部地图中侧壁

点云提取方法如图 2所示。先限定局部侧壁宽度范

围内的平面点云。假设当前局部地图中激光雷达的

y轴坐标为 y0，阈值为 ，保留 y轴坐标在

区间内的 M个平面点云，设为 P1，P2， ，PM。计算

相邻 2个点的 x轴坐标差值 Δx，若 Δx接近巷道宽度

d（阈值为 dth），则认为这 2个点位于侧壁附近并保

留，否则滤除。再设定高度区间 z，其阈值为 zth。侧

壁局部空间点云坐标满足下式。提取侧壁点云并进

行平面拟合。 
y0− yth≤y≤y0+ yth

d−dth≤∆x≤d+dth

0≤z≤zth

（6）

  

P1

x

y

y=y0PM
y=y0−yth

y=y0+yth

0−d/2 d/2

P2

P3

图 2    局部侧壁点云提取方法

Fig. 2    Point cloud extraction method for roadway sidewalls
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若较多平面点云的 x轴差值 Δx大于巷道宽度

d，说明出现岔路或进入非长直巷道空间，此时不加

入空间约束。当巷道出现大拐角时，设定的坐标系

定义会失效，因此引入动态调整机制：计算平面法向

量时，监测法向量之间的夹角变化，若累计夹角变化

超过设定阈值，则认为出现拐角，重新定义坐标系，

以平面点云的平均法向量方向作为 x轴，其垂直方

向作为 y轴，z轴方向不变。基于新坐标系重新进行

侧壁点云提取和平面拟合，确保在复杂情况下仍保

持较高的拟合精度。

为避免多平面拟合，进行密度过滤。定义邻域，

计算点密度，保留高密度点。采用 RANSAC算法[17]

进行平面拟合。迭代中随机选点用于拟合平面，标

记距离小于阈值的点为内点，直至满足停止条件。

用所有内点重新拟合，得到最佳平面。对于多个局

部平面，通过计算距离和角度合并为更大的侧壁平

面。首先，将拟合的所有平面放入平面集合中，计算

其平均平面。假设有 N个平面，第 r个平面方程为

Ar x+Bry+Crz+Dr = 0 （7）

(Ar,Br,Cr) Dr式中： 为平面法向量； 为平面截距。

则初始平均平面为
n(0)

a =
1
N

N∑
r−1

nr

D(0)
a =

1
N

N∑
r=1

Dr

（8）

n(0)
a D(0)

a

nr nr

式中： ， 分别为初始平均平面的法向量和截

距； 为第 r个平面法向量， =（Ar，Br，Cr）。
针对每个平面，计算当前平面到平均平面的距

离误差和角度误差，对二者进行加权，计算总误差。

d(s)
r =
|A(s)

a Ar +B(s)
a Br +C(s)

a Cr + (D(s)
a −Dr)|√

(A(s)
a )2+ (B(s)

a )2+ (C(s)
a )2

（9）

cos θ(s)
r =

n(s)
a nr

||n(s)
a || ||nr ||

（10）

E(s) =

N∑
r=1

(
wd−d(s)

r +wθ− θ(s)
r

)
（11）

d(s)
r θ(s)

r

A(s)
a ，B(s)

a ，C(s)
a

E(s)

wd wθ

式中： ， 分别为第 s次迭代后第 r个平面到平均

平面的距离误差和角度误差；（ ）为第 s
次迭代后平均平面法向量； 为距离误差和角度误差

的加权和； ， 为距离误差和角度误差的权重系数。

ε

找到误差最大的平面，将其从平面集合中剔除，

得到新的平面集合。重复上述步骤并迭代，若前后

2次迭代的总误差变化不大（小于误差阈值 ），即满

足下式，则终止迭代。

| E(s+1)−E(s) |< ε （12）

最后一次迭代得到的平均平面为最终输出

平面。

巷道侧壁点云提取伪代码如下。

巷道侧壁点云提取算法

ε

输入：点云帧，提取空间的 y轴长度阈值 yth，z轴提取区间，巷道

宽度 d，平面合并的误差阈值

输出：该帧点云两侧壁平面法向量

1　初始化；

2　提取 y轴在设定区间内的点云；

　  提取位于局部侧壁附近的点云；

　  提取高度区间内的侧壁局部空间点云；

　  区分左右侧壁点云，分别放入集合 LeftPoints和 RightPoints；
3　输入点云集合；

4　点云密度过滤；

4　使用 RANSAC算法进行平面拟合；

5　迭代并合并多个局部平面；

　  计算当前平均平面；

　  计算每个平面到平均平面的距离和角度误差及总误差；

　  剔除误差最大的平面；

　  检查收敛条件；

6　输出最终合并平面法向量；

利用文献[18]中的地面点云分割和拟合方法得

到地面信息，将其与拟合的侧壁作为环境约束集成

至因子图优化框架，以提升定位精度和鲁棒性。 

2.3.2　巷道环境约束构建

Ax+By+Cz+D = 0 n= (A,

B,C)

完成平面拟合后，地面和巷道侧壁可表示为

，平面法向量为主方向

。该法向量可能存在方向对偶性，需要调整角

度，若其为负值，则角度加 π以转换为正值。巷道的

2个侧壁应相互平行，且均与底板垂直。根据向量点

乘性质，平行向量点乘结果为其模长的乘积乘以夹

角的余弦值。平行向量夹角为 0，余弦值为 1；垂直

向量夹角为 90°，余弦值为 0。因此，侧壁间的平行约

束、左侧壁与地面的垂直约束、右侧壁与地面的垂

直约束如下：

eL = 1− nT
L nR

||nT
L|| ||nR||

（13）

eg =
nT

L ng

||nL|| ||ng||
（14）

e′g =
nT

Rng

||nR|| ||ng||
（15）

eL eg e′g

nL nR ng

式中： ， ， 分别为左侧壁与地面垂直关系、左右

侧壁平行关系、右侧壁与地面垂直关系的误差项；

， ， 分别为左侧壁、右侧壁、底板的平面法向量。

环境约束的总体误差因子为

e = eL+ eg+ e′g （16）
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2.4　因子图优化

后端使用因子图优化方法，包括激光雷达里程

计约束因子、IMU预积分约束因子、巷道环境约束

因子，以维护全局地图的一致性。将连续关键帧之

间的 IMU预积分因子、连续关键帧之间的约束姿态

构成的激光雷达里程计因子和巷道环境约束因子分

别加入因子图，如图 3所示。
 
 

X0 X1 X2 …

… … …

Xh−1 Xh

Q0 Q1 Qn−1

IMU观测值 节点状态 Q1 巷道环境约束 激光雷达关键帧

激光雷达帧 IMU预积分因子

X1

图 3    因子图优化

Fig. 3    Factor graph optimization
 

优化目标函数为

X̂ = argmin
∑

l

(FT
I,l H

−1
I,l rI,l+FT

L,l H
−1
L,l rL,l+FT

P,l H
−1
P,l rP,l)

（17）

X̂ FI,l FL,l FP,l

HI,l HL,l HP,l

式中： 为优化后的最优状态估计； ， ， 分别

为第 l个 IMU预积分因子、激光雷达里程计因子、

巷道环境约束因子的残差； ， ， 分别为与

IMU预积分约束因子、激光雷达里程计约束因子、

巷道环境约束因子相关的协方差矩阵。 

3　算法性能测试

利用 Gazebo仿真平台对本文算法的性能进行仿

真验证，在涵洞和车库 2个场景进行实测验证。 

3.1　仿真巷道性能测试

在 Gazebo软件中搭建一个长 200 m、宽 5 m、高

3 m的巷道模型，其包括直道、弯道、岔口等复杂情

况。在巷道中部署一个 ScoutV2轮式机器人模型代

替无人驾驶小车，其配备 Velodyne VLP−16激光雷达

和 9轴 IMU传感器，用于采集仿真环境数据。部分

仿真场景如图 4所示。

小车在平坦地面和侧壁处凸起地面上行驶时采

集的点云如图 5所示。

通过巷道侧壁信息提取方法对采集的点云进行

处理，结果如图 6所示。

为验证本文算法的准确性和鲁棒性，将其与应

用广泛的 LeGO−LOAM[19]，LIO−SAM算法进行对

比。3种算法规划的三维轨迹如图 7所示。可看出

本文算法规划的轨迹与真实轨迹的偏差较小，而

LeGO−LOAM算法和 LIO−SAM算法规划的轨迹出

现了不同程度的偏差，尤其在运动幅度较大和较长

时间后，偏差更明显。
 
 

（a） 巷道入口 （b） 机器人模型

（c） 巷道内部结构 （d） 巷道整体结构

图 4    部分仿真场景

Fig. 4    Partial simulation scenarios
 
 

（a） 平坦地面 （b） 侧壁处凸起地面

图 5    点云数据可视化

Fig. 5    Point cloud data visualization
 
 

图 6    侧壁点云信息提取结果

Fig. 6    Extraction results of sidewall point cloud information
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图 7    3种算法规划的三维轨迹对比

Fig. 7    Comparison of 3D trajectories planned by three algorithms
 

3种算法规划的二维轨迹如图 8所示。可看出

本文算法在 x，y轴上的规划轨迹几乎与真实轨迹重
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合，且预测的巷道长度与真实值差别不大，但 LeGO−

LOAM算法和 LIO−SAM算法在定位上有较大偏差。

在 z轴方向，LeGO−LOAM，LIO−SAM算法的定位值

漂移较大，特别是 1 000 s后（运动较长时间），漂移更

加显著。而本文算法的定位结果虽然也不可避免地

存在漂移、误差累计情况，但明显小于其他 2种算

法，验证了本文算法在垂直方向上具有强鲁棒性。
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真实轨迹
本文算法规划轨迹
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图 8    3种算法规划的二维轨迹对比

Fig. 8    Comparisons of 2D trajectories planned by three algorithms
 

3种算法的绝对轨迹误差 （Absolute  Trajectory

Error， ATE）和 相 对 轨 迹 误 差 （Relative  Pose  Error，

RPE）如图 9所示，具体值见表 1、表 2。

从图 9、表 1、表 2可看出，LeGO−LOAM算法定

位误差明显，且误差波动更大，表明其在巷道环境中

可靠性较低；LIO−SAM算法性能优于 LeGO−LOAM
算法，但定位误差仍有波动，且累计误差随时间增长

而增大；本文算法的 ATE和 RPE最低且最稳定，定

位精度、稳定性和鲁棒性最优。 

3.2　真实环境性能测试

在一条长约 600 m、宽 6 m的复杂巷道（包含上

下坡、大拐角等场景）中对本文算法进行测试，定性

分析建图效果。测试场景如图 10所示。
 
 

图 10    真实环境测试场景

Fig. 10    Test scenario in a real environment
 

实验平台采用 Autolabor机器人代替无人驾驶车

辆，如图 11所示。机器人配备 hipnuc−CH104M 9轴

IMU和 Velodyne 16线激光雷达。雷达、 IMU的采

样频率分别为 10，200 Hz。平台搭载的计算机为 Intel
Core i7，8个内核，16 GiB内存。算法用 C++编写，用

ROS的 melodic版本在 Ubuntu 18.04系统上运行[20]。

采用 LeGO−LOAM算法、LIO−SAM算法和本

文算法进行 SLAM测试，结果如图 12所示。可看出

使用 LeGO−LOAM算法时，巷道边缘呈模糊状态，并

伴随大量杂乱点云，表明该算法在巷道环境中具有

局限性。LIO−SAM算法针对长巷道边缘的对齐精

度较低。本文算法在巷道边缘建图方面表现优异，

即使在大拐角处也能保持良好效果，证明了其在复

杂环境中的适应性和有效性。

 

表 1    3种算法的绝对轨迹误差

Table 1    Absolute trajectory error （ATE） of three algorithms m  　

指标 LeGO−LOAMS算法 LIO−SAM算法 本文算法

均方根误差 3.223 7 1.916 6 0.116 2

平均值 1.416 0 1.277 1 0.105 3

中值 0.757 9 0.503 0 0.105 2

标准差 2.896 1 1.429 1 0.049 5
 

表 2    3种算法的相对轨迹误差

Table 2    Relative pose error （RPE） of three algorithms m  　

指标 LeGO−LOAM算法 LIO−SAM算法 本文算法

均方根误差 1.492 4 0.330 3 0.040 9

平均值 0.362 7 0.123 6 0.029 8

中值 1.019 3 0.206 1 0.025 4

标准差 1.447 6 0.306 3 0.028 3
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图 9    3种算法规划的轨迹误差

Fig. 9    Trajectory error planned by three algorithms
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在与矿井巷道具有相似性的 2个代表性场景中

对本文算法进行实测。① 涵洞场景，如图 13（a）所

示。该场景具有地面坑洼、侧壁粗糙等特点，用于测

试算法在不平整地面和复杂壁面环境中的表现。

② 地下车库场景，如图 13（b）所示。该场景存在较

多的车辆和其他障碍物，用于测试算法在复杂动态

环境中的定位与建图能力。
 
 

（a） 涵洞测试场景

（b） 地下车库测试场景

图 13    涵洞和地下车库测试场景

Fig. 13    Test scenario in culvert and underground garage
 

在涵洞和地下车库测试场景中分别进行多次实

验，在不同路径和不同障碍物分布情况下，本文算法

的 SLAM结果如图 14所示。可看出本文算法在涵

洞和地下车库场景中均表现出良好的适应性和鲁棒

性。在涵洞场景中，小车在地面坑洼和侧壁粗糙条

件下能准确定位并建图，且侧壁为一条直线，没有出

现弯曲、扭曲效果。在地下车库较多障碍物的情况

下，本文算法能实现准确定位和建图，效果良好，未

出现拖尾、漂移现象。
 
 

（a） 涵洞场景总体建图效果 （b） 涵洞场景内部建图效果

（c） 涵洞场景侧壁建图效果 （d） 地下车库场景
总体建图效果

（e） 地下车库场景内部建图效果 （f） 地下车库场景地面和
侧壁建图效果

图 14    涵洞和地下车库场景中建图效果

Fig. 14    Mapping effect in culvert and underground garage scenarios
  

4　结论

1）  巷道环境特征辅助的 IMU与激光雷达融合

SLAM算法通过 IMU预积分校正、侧壁和地面平面

信息提取、因子图优化等，实现复杂矿井环境的高精

度定位与建图。

2） 仿真及真实环境测试结果表明，该算法的定

位精度和鲁棒性较常用的 LeGO−LOAM、LIO−SAM
算法有明显提升，在复杂巷道、涵洞、地下车库场景

中均具有较好的建图效果，未出现漂移和拖尾现象，

定位精度和鲁棒性较高。

3）  今后将进一步提升算法的计算效率，并对

SLAM框架进行优化扩展，以适应更复杂的环境和

任务需求。
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