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摘 要

在自动驾驶系统中，高精度地图不仅是实现车辆自主定位与环境感知的关键基

础，也是支撑路径规划与控制决策的核心要素。相较于传统传感器感知，高精地图可

提供更丰富的语义信息与结构化先验知识，从而显著提升系统在复杂交通环境下的

鲁棒性与安全性。然而，当前地图构建仍面临诸多挑战。一方面，不同传感器在感知

范围、抗干扰能力等方面存在差异，单一传感器往往难以满足高精度建图需求。另一

方面，新算法的验证依赖大量多样化的高质量数据，而受制于数据采集成本高、场景

构建复杂等因素，有效道路数据的获取仍存在较大困难，制约了建图算法的实际应用

推广。为有效应对上述挑战，本研究参与搭建了一套智慧数据采集平台，并提出了一

种基于信息融合技术的同步定位与建图方法，将 GPS、激光雷达与 IMU的数据通过
主成分分析算法（Principal Component Analysis，PCA）进行融合处理，以提升自动驾
驶场景下地图构建的准确性与鲁棒性。本文主要研究内容如下：

（１）系统地梳理了即时定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping,
SLAM）系统的理论框架与关键技术，重点分析了运动模型构建、状态估计方法与多
传感器信息融合机制，深入分析了毫米波雷达与激光雷达的互补优势。

（２）参与搭建集成了多种传感器的智慧数据采集平台，基于 Ubuntu操作系统与
ROS（Robot Operating System）框架，形成了完整的数据采集、处理与可视化的框架。
同时对上海交通大学闵行校区的多段道路进行了数据采集，主要负责数据平台后端

数据处理模块，对传感器采集的原始数据进行数据处理，对各类传感器采集信息的数

据结构进行了统一建模。

（３）构建了基于融合算法的地图学习系统，为提升建图效率与定位精度，本文

提出了一种基于主成分分析的（Principal Component Analysis，PCA）的建图算法，并
使用采集的数据进行仿真。该算法通过将多源传感器数据通过 PCA进行融合，实现
了对动态环境的稀疏建图与实时位姿估计，提高了系统的运行效率与环境建图能力，

进一步证明了所提出算法在实际应用中的实用性与可靠性。

综上所述，本文在多传感器信息融合、建图算法及验证方面进行了深入研究，构

建了一套适用于智能车辆的高精度建图与定位方法，具备良好的实际应用前景。

关键词：自动驾驶，多传感器融合，点云地图，SLAM，激光雷达
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ABSTRACT

In autonomous driving systems, high-definition (HD) maps serve not only as a funda-
mental basis for vehicle self-localization and environmental perception but also as a critical
component supporting path planning and control decision-making. Compared to conven-
tional sensor-based perception, HD maps provide richer semantic information and structured
prior knowledge, significantly enhancing the robustness and safety of autonomous systems
in complex traffic environments. However, the construction of HD maps still faces numerous
challenges. On one hand, different sensors vary in terms of perception range and resistance to
interference, and relying on a single sensor often fails to meet the precision requirements of
high-quality mapping. On the other hand, the development and validation of novel mapping
algorithms require large volumes of diverse, high-quality data, while the acquisition of effec-
tive road data remains a major bottleneck due to high collection costs and the complexity of
real-world scene modeling, thus limiting the practical deployment of mapping technologies.

To address these challenges, this study participates in the development of an intelligent
data acquisition platform and proposes a simultaneous localization and mapping (SLAM)
method based on multi-source information fusion. Specifically, data from GPS, LiDAR, and
inertial measurement units (IMUs) are fused using Principal Component Analysis (PCA) to
enhance the accuracy and robustness of map construction in autonomous driving scenarios.
The main contributions of this research are as follows:

(1) A systematic review of the theoretical framework and key technologies of SLAM
systems is conducted, focusing on motion modeling, state estimation methods, and multi-
sensor data fusion principles. The complementary perception characteristics of millimeter-
wave radar and LiDAR are also thoroughly analyzed.

(2) The study is involved in building an intelligent data acquisition platform that integrates
multiple types of sensors. Based on the Ubuntu operating system and the Robot Operating
System (ROS) framework, a complete data collection, processing, and visualization pipeline
has been established. Field data were collected across multiple road segments on the Minhang
Campus of Shanghai Jiao Tong University. The research primarily contributes to the back-end
data processing module, including the handling of raw sensor data and the unified modeling
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of heterogeneous data structures.
(3) A map learning system based on the proposed fusion algorithm is developed. To

improve mapping efficiency and localization accuracy, a PCA-based mapping algorithm is
introduced and tested using the collected dataset. By fusing multi-source sensor data through
PCA, the proposed method enables sparse mapping in dynamic environments and real-time
pose estimation, thereby improving both system efficiency and mapping capability. Experi-
mental results demonstrate the practical applicability and reliability of the algorithm in real-
world scenarios.

In summary, this work presents an in-depth study on multi-sensor data fusion, mapping
algorithms, and system validation, and proposes a high-precision mapping and localization
method suitable for intelligent vehicles, with strong potential for real-world deployment.

Key words: Autonomous Driving，Multi-Sensor Fusion，Point Cloud Map，SLAM，LiDAR
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第一章 绪论

1.1 课题研究背景及意义

伴随社会的不断发展与技术水平的持续提升，汽车已逐渐成为人们工作与生活

中不可或缺的交通工具。然而，与汽车普及并行的交通安全问题、道路拥堵以及能源

消耗等现象，也日益受到公众与研究界的重视。根据世界卫生组织于 2023年发布的
《全球道路安全状况报告》，每年因交通事故导致死亡的人数大约为 119万，凸显出道
路交通安全问题的严峻性。分析事故成因可知，驾驶行为不规范及人为操作错误仍是

主要诱因之一。随着汽车智能化程度不断加深，自动驾驶技术被广泛认为是提升道路

行驶安全性与交通运输效率的重要手段。根据美国密歇根大学交通研究所 2015年的
研究结果，约 85%的交通事故可以被有效规避；同时，电气与电子工程师协会预测，
到 2040年，美国市场上高级别自动驾驶新车的使用率将达到约 75%；中国在其智能
网联汽车发展路线图中也提出，到 2030年，高等级自动驾驶车辆将在新车销售中占
比达到 10%至 20%。

在自动驾驶系统中，自动驾驶地图被认为是一项核心技术。现阶段智能网联汽车

的诸多功能模块中，该地图不仅用于支持全局车道级路径的规划，还为局部轨迹的设

计与优化提供关键的先验信息，并作为实现基于地图主动定位的前提条件[1]。与传统

导航地图相比，自动驾驶地图具有更高的信息精度与更全面的环境表达能力，能够向

车辆提供详细且可靠的周边环境数据，有效减轻感知系统的压力，是推动自动驾驶技

术规模化应用的关键支撑[2]。

通常，自动驾驶地图主要分为矢量地图与点云地图两类。矢量地图以点、线等几

何元素为基础，抽象表达环境结构[3]。在降低数据存储成本的同时，对场景细节的还

原能力有所牺牲，因此存在一定程度的功能局限。而点云地图则可真实刻画三维空间

中的环境特征，包含了丰富的语义与几何信息，支持车辆实现高精度定位、动态障碍

物识别、可行驶区域提取等功能[4]。同时，基于点云地图还能够进一步提取多种矢量

化特征，为更多自动驾驶应用提供数据支撑。

值得注意的是，受限于单一传感器所能捕捉的信息维度，仅依赖单一传感器构建

的点云地图存在精度与完整性方面的限制[5]。因此，将视觉图像与激光点云数据进行

深度融合，构建多源感知的点云地图，已成为当前研究的一个重要方向。

对于高阶自动驾驶应用而言，地图具备动态更新的能力尤为重要。车辆在依托地

1
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图实现路径导航与环境理解的同时[6]，还需对环境中的变化进行实时感知与地图同步

更新，以应对高动态交通环境的需求[7]。然而，目前自动驾驶地图的更新方式仍处于

探索阶段，大多数方法依然依赖于测绘车辆进行重新采集，更新周期长，难以适配快

速变化的道路场景。随着车联网特别是第五代通信技术的兴起[8]，自动驾驶车辆具备

了实时上传感知数据的能力，这为构建高频动态更新的点云地图系统提供了全新的

技术支撑。

本文基于多传感器融合技术，提出了一种针对复杂环境下的无人车地图学习系

统。研究针对传统单一传感器在地图构建过程中的感知局限性与鲁棒性不足问题，

综合利用激光雷达、IMU等传感器数据，提出了一种基于主成分分析算法的融合方
法，有效提高了系统在复杂环境中的感知精度与鲁棒性。本研究的核心创新在于利

用 PCA对多源信息进行融合，有效解决了不同传感器适用性场景不同给建图带来的
挑战，为实时定位与地图构建提供了更加可靠的支持。

总体而言，本文的研究成果为无人车地图构建与环境感知领域提供了一种新的

解决方案，为进一步提高无人车系统的感知精度、稳定性与鲁棒性具有积极意义。

1.2 课题研究现状

1.2.1 自动驾驶地图研究现状

自汽车诞生以来，地图系统便始终伴随其发展，扮演着至关重要的辅助角色。早

期的车载地图主要以导航功能为核心，其设计目标是为车辆提供宏观层面的路径规

划支持[9]。然而，这类传统导航地图在信息量和空间精度方面存在明显不足，难以满

足智能汽车对于环境认知与决策支持的高精度要求，因而无法有效支撑自动驾驶系

统的复杂功能需求。

与常规导航地图相比，自动驾驶专用地图具备更高的精细度与信息密度，不仅

包含对行驶环境的高精度建模信息，还集成了大量关于道路结构和交通规则的语义

数据。因此，此类地图被广泛认为是实现自动驾驶技术不可或缺的核心支撑之一[10]。

目前，自动驾驶地图通常划分为两种主要类型：矢量地图与点云地图。前者通过抽象

的几何元素（如点、线和面）来表达道路环境结构，而后者则依赖三维空间中的高密

度点集对周边实体进行直观建模，具有更强的还原能力。

在二者之间，矢量地图由于数据量相对较小、存储需求较低，因而在早期自动驾

驶系统中得到了优先应用。例如，在 DARPA Urban Challenge赛事中，主办方提供了
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名为 Route Network Definition File（RNDF）的标准化地图格式，向参赛车辆提供包括
车道线、道路宽度以及停车标志等基本结构信息[11]。但是，该类地图在表达周围环

境特征（如障碍物、路边设施等）方面仍显不足，限制了其在复杂场景下的实用性。

为实现更广泛的工业标准化，多个国际汽车厂商、地图服务商、零部件供应商与

系统集成商共同组建了 NDS（Navigation Data Standard）协会，并自 2008 年起发布
NDS标准地图格式。NDS地图格式已由最初的 0.1版本演进至当前的 2.5.4版本，其
覆盖能力和信息结构日益完善。值得注意的是，最初版本的 NDS地图主要面向传统
导航需求，仅涵盖道路层级的基本信息，难以满足自动驾驶系统的高精度感知和决策

需求。为此，NDS于 2015年 3月发布了针对自动驾驶的 Auto Drive 1.0版本，引入
了诸如交通信号灯、标志牌等关键元素的矢量信息，以增强地图在自动驾驶场景下的

应用能力[12]。

在相关研究中，Xiao等人[13]利用该类自动驾驶矢量地图，实现了无需全球导航

卫星系统（Global Navigation Satellite System, GNSS）辅助的车辆自主定位。尽管该方
法具有一定实用价值，但相较于基于点云地图的定位方案，其在定位精度方面仍存

在一定差距。这主要归因于矢量地图在细节还原能力与信息丰富性方面的天然限制，

难以为车辆提供全方位的环境感知支持。

与此同时，LDM（Local Dynamic Map）作为一种专用于车联网环境下的数据结
构，是欧洲 C-ITS项目 SAFESPOT中提出的一种矢量地图模型，其设计重点在于支
持车辆之间的数据交互和地图信息共享[14]。与前述传统地图格式相比，LDM采用了
分层的数据组织结构，除了包含基础的静态地理信息外，还引入了准静态层和动态

层，从而能够动态集成交通信号状态、道路施工信息以及移动障碍物等内容。该设计

理念充分体现了在车-车通信基础上实时更新地图数据的必要性和前瞻性。
在自动驾驶矢量地图的构建初期，研究者通常采用差分 GNSS设备结合人工测

量的方式，在车道中心线选取一系列控制点，并由此生成车道几何模型。然而，这种

基于人工干预的方法不仅耗时长、效率低，其测量精度也易受环境干扰而波动。为提

升构图效率，卡耐基梅隆大学的 Seo等人[15]提出了一种基于正射航拍图像的自动车

道提取方法，从遥感图像中识别道路结构并生成矢量地图。尽管该方法在构建路网信

息方面取得了一定进展，但其难以覆盖诸如交通标识、障碍物等关键行驶环境要素，

功能仍较为局限。

为进一步解决上述问题，NAVTEQ公司[16]提出了一种以激光雷达为基础的地图

构建流程。首先通过激光点云重建三维环境，再在此基础上提取车道边界与道路标
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识等关键特征信息，由此生成矢量地图。这一方法不仅显著提升了地图生成的效率，

也在精度层面优于传统人工测绘技术。目前，基于激光雷达生成点云地图并从中提取

几何与语义特征，已成为高精度矢量地图生成的主流技术路径，点云地图逐渐在自动

驾驶领域占据了核心地位。

点云地图利用传感器获取的三维数据对环境进行描述，从而能够更加精确地对

物体进行建模。最初，点云地图主要应用于自然环境建模、城市规划和灾害监测等领

域。由于其测量精度极高，点云地图的应用领域迅速扩展[17]。随着智能汽车技术的

进步，点云地图的构建逐渐转向专注于车辆行驶环境的建模，自动驾驶点云地图应运

而生，并被认为是在自动驾驶环境建模中的关键步骤[18]。

点云地图的广泛应用也在不断推动智能车辆环境感知技术的发展。Yoneda 等
人[19]提出了一种基于点云地图的定位方法，可在不依赖 GNSS的情况下实现车辆自
身位置的估计，显著提升了系统的应用范围。随后，Caselitz等人[20]进一步发展出基

于摄像头图像进行地图匹配定位的方法，尽管其在成本方面具有优势，但在精度和鲁

棒性方面仍不及激光雷达。此外，Boyko等人[4]利用点云数据中的结构特征实现了可

行驶区域的检测，有效辅助自动驾驶系统进行路径规划。

与矢量地图相比，点云地图具备更强的环境细节还原能力，能够提供丰富的三

维空间结构信息及周围物体表面形态。因此，在高级感知任务中具有重要应用价值。

例如，Uber与多伦多大学研究团队[21]结合点云地图中蕴含的空间先验信息，辅助神

经网络进行三维目标检测，其效果显著优于纯视觉方法。

自动驾驶点云地图的另一项显著优势在于其所携带的高精度环境信息，可以根

据车辆功能模块的不同需求，灵活地提取所需的矢量特征，或进一步生成结构化的

矢量地图。例如，NAVTEQ公司[16]在其研究中基于点云中的几何特征与反射率数据，

成功地从中提取出车道线和交通标识牌的对应点云，使得该类地图不仅具备空间几

何信息，还融合了道路规则属性。进一步地，通过对这些目标点云进行加工与压缩，

可构建出简洁高效的矢量地图格式。NAVTEQ提出的点云提取与矢量化策略也成为
当前百度、高德、Here等多家国内外地图企业在构建高精地图时的重要参考路径。
需要指出的是，传统基于激光雷达采集的点云地图，仅包含三维坐标与激光回波

强度信息，在表达语义层面的交通信息（如限速、警示等）方面存在明显不足。为弥

补这一短板，Chen等人[16]提出了一种融合视觉信息的多模态方法：首先通过点云中

的反射率与几何尺寸判别出交通标识牌的边界框，然后将该框区域重投影至图像中，

以识别其中的文本信息（如限速数值），最终将识别结果反嵌入至点云地图中。该方
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法对点云与图像之间的配准精度要求相对较低，提升了实际应用的可行性。此外，为

了更加高效地从点云中提取如车道线等矢量元素，Gao等人[5]进一步引入了有颜色的

点云地图，实现了多种道路环境信息的自动提取，并将提取结果嵌入至地图中，极大

地扩展了点云地图在自动驾驶系统中的适用场景。

早期的三维点云地图主要依赖机载激光扫描系统（Airborne Laser Scanner, ALS）
进行采集，但由于该方式更适用于自然环境（如森林植被）建模，其在城市道路等复

杂交通场景中的应用效果有限。随着移动激光扫描技术（Mobile Laser Scanner, MLS）
的出现，基于车载平台的激光建图系统（Vehicle-based Laser Scanning，VLS）逐渐兴
起，该技术能够对道路结构、道路标线、路边障碍物等元素进行高精度三维建模，显

著推动了点云地图在自动驾驶领域的应用发展。[22]

目前，自动驾驶点云地图采集车辆通常集成了多种高精传感器，包括激光雷达、

差分 GNSS系统、惯性测量单元（ Inertial Measurement Unit , IMU）以及摄像头等组
件，协同完成环境数据采集任务。点云地图的构建过程可分为两个核心步骤：一是基

于多传感器数据融合的车辆位姿估计，旨在准确还原地图采集过程中每一帧激光数

据所对应的六自由度空间位置与姿态；二是基于上述位姿信息进行激光点云的时空

拼接，并通过视觉与激光雷达之间的信息关联，将场景中的颜色、语义、规则等多模

态信息整合进统一的点云地图中，从而构建出面向自动驾驶应用的高精地图数据集。

1.2.2 多传感器融合技术研究现状

在自动驾驶系统中，传感器感知功能作为其基础性前提，对整个系统的性能具

有决定性影响。传感器的测量精度、感知范围以及响应时效等参数，直接关系到车辆

在实际行驶过程中的感知质量。感知模块所采集的数据不仅影响车辆对环境的理解，

还会显著影响后续的定位与地图构建精度。与此同时，定位与建图作为路径规划和导

航控制的基础环节，其准确性对自动驾驶的稳定性和行驶安全具有关键作用。因此，

传感器感知与定位建图在智能驾驶架构中占据核心地位。

在现实的道路场景中，尤其是复杂多变的环境条件下，单一类型的传感器往往难

以实现稳定可靠的定位效果。这种局限性主要源于非结构化道路、环境特征的随机性

以及全球导航卫星信号的不连续性等因素所造成的干扰，导致单一传感器方案在鲁

棒性方面表现欠佳，难以满足复杂场景下的定位需求。

在移动机器人导航系统的设计中，传感器被广泛用于环境建模与自主定位。按

照定位方式的不同，常将传感器划分为两类：相对定位类传感器与绝对定位类传感
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器[23]。前者包括视觉惯性组合系统（视觉里程计）以及惯性测量单元等，主要通过测

量移动平台相对于初始位置的变化，实时推算其运动状态。而后者，如全球定位系统

（Global Positioning System，GPS）、人工标记导航、激光雷达、超声波定位系统及摄
像头等，主要通过获取车辆在全局参考框架下的位置信息，完成绝对定位任务。两类

传感器各具优势：绝对定位传感器具有较高的测量精度，但其更新频率较低；而相对

定位设备更新速率快，能够捕捉细致的动态信息，但长期使用过程中存在累计误差的

问题。

进一步地，传感器还可根据其所处位置与功能特性划分为自载式动载传感器与

外部绝对定位传感器。动载类设备，如编码器和 IMU，能够监测机器人自身的运动
状态变量，包括线速度、角速度与加速度等参数，并在此基础上构建运动学模型，实

现位置与姿态的估计[24]。然而，由于积分误差的不可避免积累，该类方法在长时间

运行中会导致显著偏移，限制了其在长期导航任务中的适用性。与之相对，外部式绝

对定位传感器，如激光雷达、摄像头及 GPS系统，能够提供环境中机器人精确的位
置与方向信息，并常用于滤波器等模型中对动载数据进行实时修正。不过，需要指出

的是，这些传感器本身无法测量机器人自身的动态过程，仅能提供静态或瞬时的位置

信息。

在以往的研究中，环境信息的感知与测量大多依赖于单一类型的传感器。然而，

在动态且复杂的外部环境下，传感器自身的系统性误差及外部噪声因素常常会对感

知结果造成显著干扰，导致测量数据出现较大偏差。因此，为了提升环境感知的可靠

性与准确性，研究者逐渐将多种传感器的数据进行融合处理。多传感器数据融合技术

最初主要应用于军事系统，旨在提升战场态势的综合感知能力和指挥决策的响应速

度。该技术通常基于雷达、电子干扰侦测装置等多源信息输入，通过特定的融合算法

实现了对目标的精确跟踪与航迹的高效估计。

随着该技术的持续演进，研究者逐步攻克了诸如声学传感器与激光传感器状态

估计等技术瓶颈。近年来，多传感器融合方法已在多个领域得到了深入应用，并取得

了显著成果。其中，移动机器人领域成为典型代表场景之一。机器人在未知环境中执

行任务时，需依赖传感器测距完成对障碍物的探测与路径规划，多源数据融合有助于

增强其环境理解与自主决策能力。目前常见的多传感器融合算法包括模糊逻辑方法、

人工神经网络、卡尔曼滤波器、贝叶斯推断方法以及加权平均策略等。

信息融合技术最早可追溯至 20世纪 70年代初，美国率先开展相关研究，并在
80年代逐步形成较为系统化的数据融合框架。其后，信息融合理论与方法在各类工
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程和智能系统中迅速发展。G. Yan Hui Dayton等人[25]在海军现代作战系统中引入神

经网络以优化目标识别与任务分配流程，实现了海洋作业的自动化监控，从而显著

增强了军事安全性。任伟建等[26]则将误差反向传播算法（error BackPropagation，BP）
引入移动机器人平台，通过多传感器联合测距显著提升了测量精度。

在自动驾驶的定位与导航技术中，多源传感器融合方法已得到了广泛应用与验

证。王随阳等[27]通过构建一个以扩展卡尔曼滤波为核心的分层融合架构，将初级滤

波器输出的位姿数据作为次级滤波器的初始输入，成功实现了多传感器的紧密耦合

定位策略。闫飞等[28]提出了一种融合激光测距与视觉感知的实时处理方法，该算法

基于激光投影与统计推断理论，有效整合了激光与视觉两类信息资源。然而，单独依

赖激光雷达和视觉传感器往往难以全面反映环境特征，尤其在低光或恶劣天气条件

下，其数据可靠性可能显著下降。相比之下，IMU具有不受光照及气候影响的优势，
因而成为增强 SLAM鲁棒性的有效补充。

Kang R等人[29]引入一种融合 IMU与视觉里程计的系统，通过构建双自由度运动
模型并进行预积分操作，实现了定位精度的有效提升。为缓解 SLAM过程中可能出
现的地图漂移问题，Shan T等[30]基于因子图优化框架，提出融合激光雷达与 IMU测
量信息的平滑映射算法，其中预积分的 IMU数据为激光点云配准提供了约束与初始
估计。Qin C等[31]进一步利用 IMU高频测得的三轴加速度与角速度信息，结合迭代
误差状态卡尔曼滤波方法，将预积分误差与点云配准结果协同处理，弥补了激光雷达

数据频率偏低的缺陷。

近年来，融合视觉、IMU与轮速计的定位方法逐渐成为研究热点。Liu J等人[32]提

出将摄像头、IMU和轮编码器组合用于汽车定位系统，提升了系统对动态变化的适
应能力。Ye H等人[33]则通过构建滑动窗口内的联合优化机制，将 IMU运动数据与激
光雷达位姿共同纳入优化范畴，并借助回环检测修正姿态漂移，显著降低了长期累计

误差。尽管如此，基于视觉的传感器依旧存在光照敏感的问题，在低光或强光环境下

功能受限，限制了其适用范围。

为了实现对复杂多变场景下的精确定位，亟需配置多类型、互为补充的传感器组

合，通过优势互补提高系统的整体性能。Afia A B等人[34]利用联合卡尔曼滤波算法整

合 IMU、GPS、轮速计与单目视觉 SLAM信息，采用 IMU进行状态预测，其余传感
器用于修正与校正，形成闭环反馈机制。Liang Y等人[35]进一步设计了一种基于激光

雷达、IMU、GNSS与相机的六自由度姿态估计系统，利用各类传感器提供的冗余信
息，全面提升了系统的稳定性与定位精度。

7
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1.2.3 同步定位与建图算法研究现状

同步定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）问题通常
被定义为：在多源传感器观测的基础上，对移动平台的路径轨迹与周围环境地图进行

联合后验概率的估计。在 SLAM的典型研究框架中，第一步通常涉及从原始传感数
据中提取关键特征，以建立不同观测之间的关联，并初步估算平台的位姿变换，这一

过程被称为“前端”；随后，系统利用前端所提供的约束信息进行运动状态推断与地

图的持续优化更新，该部分则被称为“后端”。

SLAM问题的研究，在前端处理环节主要聚焦于如何针对平台搭载的多种传感
器类型设计高效的数据处理策略。研究人员已提出多种用于特征提取与数据关联的

方法。以视觉 SLAM为例，当前主流方案包括基于图像特征的提取方法、直接法以
及光流法等。其中，特征法通常通过检测图像中的关键点并生成相应的描述符，将这

些点作为地图构建的地标[36]。接下来，通过对特征点进行匹配，并结合随机样本一

致性算法（Random Sample Consensus，RANSAC）[37]过滤误匹配，选出满足同一运动

模型的匹配对，实现观测之间的配准与初始位姿的估计。尽管该方法在纹理丰富、结

构清晰的环境中表现良好，但在特征稀疏或纹理模糊的区域往往效果不佳。此外，描

述子的计算开销较大，且未能充分利用图像中非关键区域的信息，导致潜在感知信息

被浪费。

相较之下，直接法[38]与光流法[39]则绕过显式特征提取步骤，依据图像亮度在短

时间内保持不变的假设，直接从像素级灰度变化中推断位姿。尽管这类方法在图像帧

间变化平缓时具有较高的精度表现，但由于其依赖的亮度恒定假设在复杂环境中易

被打破，因此当图像亮度剧烈变化时，算法稳定性和鲁棒性大幅下降。

在激光雷达 SLAM系统中，前端任务通常通过帧与帧之间的点云配准实现数据
抽象。目前应用最广泛的点云匹配方法是迭代最近点（Iterative Closest Point，ICP）算
法，其核心思想是在连续迭代中寻找最近点对，并据此估计两帧之间的刚性变换[40]。

尽管 ICP 算法仅考虑点与点之间的欧氏距离，未整合局部几何结构信息，但在缺
少高质量环境模型时依然具有一定实用价值。为提升配准的精度，广义迭代最近点

（Generalized ICP, G-ICP）在 ICP基础上引入了局部平面假设，通过设定不同方向上的
协方差矩阵，更合理地建模点云的局部结构，从而优化匹配损失函数[41]。另一种替

代方法是正态分布变换（Normal Distribution Transform, NDT），该方法通过将点云所
在空间划分为网格单元，并在每个网格中用高斯分布拟合点的分布特征，以此求解最

佳变换[42]。NDT不依赖于明确的点对构建，适合处理非结构化环境场景，但匹配精
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度与处理效率通常受限于网格划分的分辨率。此外，部分研究工作还致力于从激光点

云中提取结构性特征，例如快速定位关键区域[43]，以增强前端处理的表达能力和鲁

棒性。

SLAM系统后端的关键任务在于通过整合传感器观测信息，对移动平台的轨迹
与环境地图状态进行联合概率估计。目前，该领域的主要研究路径可分为两大类：基

于滤波理论的方法和依托图优化的技术。滤波方法依赖于马尔可夫假设，认为平台在

当前时刻的状态仅与其上一个状态以及相应的控制输入相关，因此能够对历史观测

进行有效边缘化处理。此类方法通常采用“预测—校正”的递推结构进行状态估计：

其中，预测阶段利用运动模型对未来状态进行概率推断；而在更新阶段，系统根据新

获取的观测数据，并借助测量模型对当前状态进行修正。

考虑到多数传感器模型和运动过程非线性特征显著，因此标准的卡尔曼滤波

(Kalman Filter, KF) 需要进行线性化处理。扩展卡尔曼滤波 (Extended Kalman Filter,
EKF)[44]通过泰勒展开线性化系统模型，而无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter,
UKF）[45]采用确定性采样与加权均值实现精确的统计线性化。当系统动态高度非线性

或存在非高斯噪声时，粒子滤波（Particle Filter, PF）则通过采样与加权方式对状态分
布进行逼近，更加适用于此类情况。典型基于滤波的 SLAM框架包括快速定位与建
图[46](Fast Simultaneous Localization and Mapping, FastSLAM)、Google的 Cartographer
系统等[47]。

另一条研究路径为基于图优化的后端方法。该方法将传感器观测转化为误差项，

通过求解所有误差的加权和来估计状态，常用的优化方法包括高斯牛顿法和莱文贝

格-马夸特（Levenberg-Marquardt, LM）方法。随着运行时间延长，状态变量和误差项
迅速增加，导致求解效率下降。不过，由于每一帧通常只能观测到少量地标，导致优

化问题本质上具有稀疏结构，可利用稀疏矩阵求解器进行高效优化[48]。增量式平滑

和建图方法 (Incremental Smoothing and Mapping, ISAM)则通过因子分解与增量更新
机制，使图优化过程在计算复杂度可控的前提下实现在线更新[49]。

当前的雷达 SLAM方法普遍面临几个关键挑战，其中包括在真实场景中的验证
不足，以及缺乏有效的闭环检测机制，从而导致平台在长时间运行过程中累计的位姿

误差较大。相较于已经较为成熟的基于激光雷达和视觉的 SLAM技术，雷达方案在
定位精度方面尚存在显著差距。因此，为实现具备实用性和高精度的雷达 SLAM系
统，有必要深入开展闭环检测算法的研究，并推动其在复杂实际环境中的应用落地。
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1.3 论文主要内容与章节安排

本文共五章，各章具体内容安排如下：第一章为绪论，主要介绍本课题的研究背

景和研究意义，指出在自动驾驶快速发展的背景下，高精度地图和环境感知能力对无

人系统的重要性。随后对自动驾驶地图、多传感器融合技术及 SLAM算法的国内外
研究现状进行综述，归纳目前研究中存在的不足，并明确本论文的研究目标和创新

点。

第二章基于信息融合技术的 SLAM基础理论本章系统阐述 SLAM的基本原理与
理论框架，涵盖 SLAM的核心概念与运动模型。重点分析了毫米波雷达和激光雷达
的测量原理及其在建图中的作用，并进一步探讨了多传感器融合的数学原理与实现

方式，为后续系统设计奠定理论基础。

第三章基于信息融合的建图系统设计本章围绕激光雷达与毫米波雷达的融合算

法展开，具体介绍两种传感器在空间与时间上的同步方法，以及如何在算法层面实现

高效的数据融合。特别介绍了基于扩展卡尔曼滤波的融合方法和融合数据下的建图

算法，结合 ROS系统实现了初步系统原型。
第四章实验平台及实验结果本章介绍了实验平台的软件架构，通过对开源数据

进行建图验证，评估融合算法在复杂环境下的表现，从准确性、鲁棒性与实时性等方

面对系统性能进行了分析与对比验证。

第五章总结与展望本章对全文的研究工作进行了总结，并指出存在的不足，并对

未来的研究方向进行展望。
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第二章 基于信息融合技术的 SLAM基础理论

2.1 SLAM理论基础

2.1.1 SLAM基础概念介绍

在 SLAM问题的研究中，系统依赖于所搭载的各类传感器对外部环境及其自身
运动状态进行观测。通过选用合适算法，构建环境地图的同时也完成平台自身位姿的

估计。为了达到较高的鲁棒性和估计精度，系统通常采用多种估计方法进行融合优

化。

在配备多传感器的 SLAM平台中，用于描述平台运动的观测数据通常被称为控
制输入，记作 𝑢𝑡，表示系统在时刻 𝑡 的输入信息。对于运动限制在二维空间的系统，

其自由度包括两个方向上的平移速度和一个角速度，其数学形式可参见式（2-1）。

𝒖𝑡 =
[
𝑣𝑥 𝑣𝑦 𝜔

]𝑇
(2–1)

与环境交互所获取的信息称为观测值，在时间点 𝑡记为 𝑧𝑡，如式（2-2）所示。常
见的观测类型涵盖物体与传感器之间的相对距离与方向角。以激光雷达为例，测量数

据中还可能包含反射强度以及多普勒速度等辅助信息。

𝒛𝑡 =


𝒓1 𝜽1 𝒗𝑑1
...

...
...

𝒓𝑁 𝜽𝑁 𝒗𝑑𝑁

 (2–2)

系统轨迹通常以离散时间序列的形式表示，即记录平台在每一时刻的空间位置

与朝向。对于在二维平面上运动的载体，其位姿由全局坐标系下的位置坐标与航向角

共同定义，具体见式（2-3）。

𝑿𝑡 =
[
𝑥𝑡 𝑦𝑡 𝛼

]𝑇
(2–3)

若环境信息通过地标点构建地图，则地图可由这些特征点在全局坐标系中的空

间位置组成，详见式（2-4）。当采用栅格地图进行建图时，环境被划分为一系列小单
元格，每个单元格以占据或空闲状态表征，形成一张离散化的空间地图。
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𝒎 =


𝑙𝑥1 𝑙𝑦1
...

...

𝑙𝑥𝑀 𝑙𝑦𝑀

 (2–4)

为有效刻画传感器测量过程中的不确定性，SLAM 问题通常被建模为一个关于
后验概率的估计问题，其数学表达如式(2–5)[50]：

𝑃(𝒙1:𝑡 ,𝒎 | 𝒛0:𝑡 , 𝒖0:𝑡 , 𝒙0) (2–5)

其中，𝒙1:𝑡 表示从起始时刻到当前时刻 𝑡的平台运动轨迹，𝒎表示静态环境地图，

因此不随时间变化。𝒛0:𝑡 表示传感器从时刻 0到 𝑡 获取的观测信息，𝒖0:𝑡 为对应时刻

的控制输入，𝑥0为已知的初始状态。

借助 Rao-Blackwellized定理，在基于滤波的 SLAM方法中，可分解将上述后验
概率形式化为如式(2–6)[50]：

𝑃(𝒙1:𝑡 ,𝒎 | 𝒛0:𝑡 , 𝒖0:𝑡 , 𝒙0) = 𝑃(𝒎 | 𝒛0:𝑡 , 𝒙0:𝑡 , 𝒛0:𝑡) · 𝑃(𝒙1:𝑡 | 𝒛0:𝑡 , 𝒖0:𝑡) (2–6)

进一步考虑到地图的生成与控制输入之间不存在直接相关性，可将其简化为

式(2–7)[50]：

𝑃(𝒙1:𝑡 ,𝒎 | 𝒛0:𝑡 , 𝒖0:𝑡) = 𝑃(𝒎 | 𝒛0:𝑡 , 𝒙0:𝑡) · 𝑃(𝒙1:𝑡 | 𝒛0:𝑡 , 𝒖0:𝑡) (2–7)

上述分解策略有效地将 SLAM问题分为两个子问题：首先估计系统的轨迹 𝑥1:𝑡，

随后在该轨迹已知的前提下恢复环境地图 𝑚。其中 𝑃(𝑚 | 𝑧0:𝑡 , 𝑥0:𝑡) 对应于已知路径下
的建图问题。针对不同的地图表示方法（如地标图、栅格图等），可采用不同的建图

算法来计算该后验概率。

为在滤波框架中递归地估计平台轨迹的后验概率，可将其进一步分解为式(2–8)[50]所

示：

𝑃(𝒙1:𝑡 | 𝒛1:𝑡 , 𝒖1:𝑡) = 𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙1:𝑡−1, 𝒛1:𝑡 , 𝒖1:𝑡) · 𝑃(𝒙1:𝑡−1 | 𝒛1:𝑡 , 𝒖1:𝑡) (2–8)

依据贝叶斯定理，可将上式中的条件概率展开为以下式(2–9)[50]形式：

𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙1:𝑡−1, 𝒛1:𝑡 , 𝒖1:𝑡) =
𝑃(𝒛𝑡 | 𝒙𝑡 ,𝒎) · 𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙𝑡−1, 𝒖𝑡) · 𝑃(𝒙1:𝑡−1 | 𝒛1:𝑡−1, 𝒖1:𝑡−1)

𝑃(𝒛𝑡 | 𝒛1:𝑡−1, 𝒖1:𝑡)
(2–9)
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在此基础上，依据马尔可夫假设——即当前状态仅依赖于上一个状态，可将上述

表达式进一步简化为式(2–10)[50]：

𝑃(𝒙1:𝑡 | 𝒛1:𝑡 , 𝒖1:𝑡) = 𝜂 · 𝑃(𝒛𝑡 | 𝒙𝑡 ,𝒎) · 𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙𝑡−1, 𝒖𝑡) · 𝑃(𝒙1:𝑡−1 | 𝒛1:𝑡−1, 𝒖1:𝑡−1) (2–10)

其中 𝜂为归一化因子。最终数学形式如(2–11)[50]所示：

𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙1:𝑡−1) = 𝑃(𝒙𝑡 | 𝒙𝑡−1) (2–11)

以上是 SLAM问题在概率图模型中的基本建模方式，以及在基于滤波的估计方
法中，如何将包含历史控制与观测信息的联合后验估计任务转化为一个递归求解问

题。接下来将详细介绍系统运动模型，并说明后验概率的计算方法。

对于系统的运动模型，平台运动的概率模型用于表达在已知当前位置与给定控

制输入条件下，下一时刻位姿的概率分布，具体如公式（2–12）所示。通常情况下，
物体在二维空间中的完整运动需由三个自由度参数刻画。然而，由于运动结构的物

理限制，许多平台（如差速驱动或阿克曼转向）可以通过两个控制变量，即线速度 𝑣

和角速度 𝑤，来描述其在平面内的运动行为，其中控制量记作 u = [𝑣, 𝑤]⊤。

𝑃(x𝑡 | x𝑡−1, u𝑡 − 1) (2–12)

以差速驱动平台为例，其转向动作由左右轮的速度差实现。平台在任意时刻 𝑡以

半径 𝑟 = 𝑣
𝑤
的圆弧轨迹进行运动。在理想无噪声情况下，可通过几何推导得出 𝑡 +1时

刻的位姿。然而在实际运行中，无论控制指令 u来源于控制器或是传感器（如 IMU）
测量，都不可避免地受到噪声干扰。

为描述这类不确定性，首先假设平动与转动速度受到均值为零的高斯噪声影响。

尽管这种建模涵盖了两个控制维度，但由于实际路径可能偏离理想圆弧，仅考虑两个

速度噪声在某些情形下会导致后验概率趋近于零。为解决该问题，需引入对平台最终

朝向的随机偏移，同样假设其服从高斯分布。于是，线速度、角速度及末端偏航角的

噪声可统一建模为零均值高斯分布，如下式（2-13）所示。
𝑛𝑣 ∼ N(0, 𝜎2

𝑣 )

𝑛𝑤 ∼ N(0, 𝜎2
𝑤)

𝑛𝛾 ∼ N(0, 𝜎2
𝛾)

(2–13)
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引入上述噪声后，含噪的控制输入表示为(2–14)：


𝑣̂ = 𝑣 + 𝛿𝑣

𝑤̂ = 𝑤 + 𝛿𝑤

𝛾̂ = 𝛿𝛾

(2–14)

在考虑控制噪声的前提下，可通过几何推导得出 𝑡 + 1 时刻平台状态 x𝑡 + 1 =

[𝑥𝑡 + 1, 𝑦𝑡+1, 𝛼𝑡+1]⊤的估计值，其运动模型表达式如式（2-15）：


𝑥𝑡+1

𝑦𝑡+1

𝛼𝑡+1

 =

𝑥𝑡

𝑦𝑡

𝛼𝑡

 +

− 𝑣̂

𝑤̂
sin(𝛼𝑡) − 𝑠𝑖𝑛(𝛼𝑡 + 𝑤̂𝛥𝑡)

𝑣̂
𝑤̂

cos(𝛼𝑡) − 𝑐𝑜𝑠(𝛼𝑡 + 𝑤̂𝛥𝑡)
𝑤̂𝛥𝑡 + 𝑛𝛾

 (2–15)

式中，𝛥𝑡表示控制持续时间，𝑣̂和 𝑤̂为含噪声的平动与转动速度，𝛾̂为朝向角扰

动项。该模型综合考虑了噪声对平台位姿预测结果的影响，使其更贴近现实运行情

况。

在已知当前平台状态及控制输入的条件下，可依据运动模型对下一时刻的位姿

进行采样估计。接下来将说明如何在给定平台当前位姿与控制变量的前提下，计算平

台在下一时刻位于某一特定位姿 x′的概率值，如公式（2–16）所示。

X′ = [𝑥′, 𝑦′, 𝛼′]⊤ (2–16)

假设平台在单位时间内沿圆弧轨迹移动，则其运动路径与当前位置 x𝑡 和目标位

姿 x′ 存在明确的几何联系。首先，平台在 x𝑡 处的切线方向应与其朝向 𝛼𝑡 一致；其

次，平台当前位置与目标位置的连线所对应的中垂线穿过圆弧轨迹的圆心。基于上述

几何关系，可推导圆心坐标 c = [𝑥𝑐, 𝑦𝑐]⊤，如式（2–17）所示：[
𝑥𝑐

𝑦𝑐

]
=

[
𝑥+𝑥′

2 + 1
2
(𝑥−𝑥′ )𝑐𝑜𝑠𝛼+(𝑦−𝑦′ )𝑠𝑖𝑛𝛼
(𝑦−𝑦′ )𝑐𝑜𝑠𝛼−(𝑥−𝑥′ )𝑠𝑖𝑛𝛼 (𝑦 − 𝑦′)

𝑦+𝑦′
2 + 1

2
(𝑥−𝑥′ )𝑐𝑜𝑠𝛼+(𝑦−𝑦′ )𝑠𝑖𝑛𝛼
(𝑦−𝑦′ )𝑐𝑜𝑠𝛼−(𝑥−𝑥′ )𝑠𝑖𝑛𝛼 (𝑥 − 𝑥′)

]
(2–17)

圆弧半径 𝑟 可由式（2-18）当前位姿和圆心之间的距离求得：

𝑟 =
√
(𝑥𝑡 − 𝑥𝑐)2 + (𝑦𝑡 − 𝑦𝑐)2 (2–18)

平台在该圆轨迹上运行所经历的角度变化 𝛥𝛼可通过如式（2-19）计算：
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𝛥𝛼 = arctan
𝑦′ − 𝑦𝑐
𝑥′ − 𝑥𝑐

− arctan
𝑦𝑡 − 𝑦𝑐
𝑥𝑡 − 𝑥𝑐

, 𝛥𝛼 ∈ [−𝜋, 𝜋] (2–19)

由此，平台在此段运动中行驶的弧长如式（2-20）：

𝛥𝑑 = 𝑟 · 𝛥𝛼 (2–20)

设定运动时间为 𝛥𝑡，则估计的线速度 𝑣̂和角速度 𝑤̂分别如式（2-21）表示：


𝑣̂ =

𝛥𝑑

𝛥𝑡

𝑤̂ =
𝛥𝛼

𝛥𝑡

(2–21)

此外，为考虑角度偏差的影响，引入额外的偏航角误差 𝛾̂，如式（2-22）所示：

𝛾̂ = 𝛼′ − 𝛼𝑡 − 𝑤̂ · 𝛥𝑡 (2–22)

在假设控制变量的误差项满足高斯分布的前提下，最终可计算平台从 x𝑡 经控制

u𝑡 后达到 x′的概率，如下式（2-23）所示：

𝑃(x𝑡 | x𝑡−1, u𝑡−1) = 𝜀(𝑣̂ − 𝑣) · 𝜀(𝑤̂ − 𝑤) · 𝜀(𝛾̂) (2–23)

其中 𝜀(·) 表示高斯概率密度函数。综上所述，本节详细介绍了差分驱动平台的
运动模型推导过程，包括如何根据控制变量与噪声模型对目标位姿进行推测，以及如

何利用几何关系和统计模型计算位姿转移的后验概率。

2.2 传感器测量原理

基于毫米波雷达多传感器融合 SLAM系统需要获取多种传感器的测量数据，并
将其与毫米波雷达测量的数据进行融合，构建统一的地图数据和位姿坐标系，为此，

需要理解传感器的测量原理。本小节介绍毫米波雷达、激光雷达两种传感器的测量原

理。

2.2.1 毫米波雷达测量原理

毫米波雷达是一种工作在波长范围为 1至 10毫米之间的高频雷达系统，其频率
覆盖 30至 300 GHz的电磁波段，恰好处于传统厘米波和光波之间。由于其高频特性，
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毫米波雷达具备良好的穿透能力，能够有效穿越雨、雾、尘埃等复杂气象环境，同时

具有极强的抗电磁干扰能力。因此，该类传感器在恶劣天气和全天候条件下仍能保持

稳定的工作性能，被广泛应用于智能驾驶、安防监控和航空航天等多个技术领域。

在测速原理方面，毫米波雷达主要依赖多普勒频移效应来获取运动目标的速度

信息。多普勒效应是指当波源与接收器之间存在相对运动时，接收器所接收到的波频

率会因距离变化而发生偏移：当目标向雷达靠近时，回波信号频率升高；反之，当目

标远离雷达时，回波频率则降低。这一原理为雷达系统提供了精确的速度测量能力，

特别适用于高速移动目标的感知与跟踪。

在信号调制方面，毫米波雷达普遍采用调频连续波（Frequency Modulated Contin-
uous Wave, FMCW）技术。该调制方式通过在每一个调制周期内线性地改变发射信号
频率，从而实现目标距离和速度的同时估计。在 FMCW调制中，发射信号的频率从
一个起始频点 𝑓𝑐 以恒定斜率 S增加至调制带宽 B，整个调频过程持续时间为一个周
期 𝑇𝑐。

在该模型下，毫米波雷达发射信号的时域表达与其相位如式（2-24）所示：

Stransmit(𝑡) = 𝐴 cos
(
2𝜋

(
𝑓𝑐𝑡 +

𝑆𝑡2

2
+𝛷0

))
, 𝑡 ∈ [0, 𝑇𝑐]

𝜣transmit(𝑡) = 2𝜋
(
𝑓𝑐𝑡 +

𝑆𝑡2

2
+𝛷0

) (2–24)

雷达系统首先利用频率合成器产生 FMCW信号，并通过发射天线将其发出。当
信号遇到目标物体后，会产生部分回波，该回波由接收天线捕获。随后，发射信号与

接收回波在混频器中进行频率混合，生成中频信号，供后续信号处理模块使用。

在线性调频的时间窗内，发射信号与回波信号在时域的频率差保持恒定，混频输

出的中频信号频率 𝑓𝐼𝐹 亦保持不变。

回波信号的表达式如式（2-25），其中 𝜏 表示信号往返时间延迟，𝐾 为能量衰减

因子：

Sreceive(𝑡) = 𝐾𝐴 cos
(
2𝜋

(
𝑓𝑐 (𝑡 − 𝜏) +

𝑆(𝑡 − 𝜏)2

2
+𝛷0

))
, 𝑡 ∈ [0, 𝑇𝑐]

𝜣receive(𝑡) = 2𝜋
(
𝑓𝑐 (𝑡 − 𝜏) +

𝑆(𝑡 − 𝜏)2

2
+𝛷0

) (2–25)

将发射与接收信号相乘后，可得到差频信号的相位公式（2-26）：

𝜣beat(𝑡) = 2𝜋 𝑓𝑐𝜏 + 2𝜋𝑆𝜏𝑡 − 𝜋𝑆𝜏2 (2–26)
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从上述关系可得中频信号的频率 𝑓𝐼𝐹 与目标距离之间的映射如式（2-27）：

𝑓𝐼𝐹 = 𝑆𝜏 =
2𝑆𝑅
𝑐

=
2𝐵𝑅
𝑐𝑇𝑐

(2–27)

因此，雷达系统可依据回波频率 𝑓𝐼𝐹 来推算目标与雷达之间的距离 𝑅，计算公式

为式（2-28）：
𝑅 =

𝑐𝑇𝑐 𝑓𝐼𝐹
2𝐵

(2–28)

2.2.2 激光雷达测量原理

激光雷达是一种具备高精度空间感知能力的主动传感设备，其核心技术基于激

光发射与距离探测。该设备通过向目标物体发射激光脉冲，并利用接收光信号的往返

时间及光速，计算出目标与自身之间的距离，从而实现对三维环境中物体位置与结构

的精准建模。此外，通过分析目标反射的激光信号在强度、频率、相位以及光谱幅值

等方面的特征，激光雷达能够对物体的三维形态进行精细还原。凭借其在边界轮廓检

测、距离评估、角度计算以及障碍物识别等方面的优异性能，该传感技术已逐渐成为

L4级及以上自动驾驶系统中不可或缺的核心部件之一。
在实际应用中，激光雷达通过扫描环境并实时记录点云信息来构建周围空间的

数字模型。其工作方式包括周期性地向周围空间发射高频激光束，并接收其被物体表

面反射回的信号。通过测定光脉冲的往返时间并乘以光速，可以精确计算出每个被测

物体与传感器之间的距离。该过程在不断重复中形成高密度的三维点云数据，为环境

建图提供关键基础。

相较于依赖光照条件的被动视觉传感器，激光雷达作为主动探测技术，具有出色

的抗光干扰能力，即便在低照度或夜间条件下也能稳定运行。进一步而言，通过从不

同观察位置获取的点云数据之间的空间对应关系，系统能够估算同一物体在多个观

测点下的相对姿态差异。基于这种空间几何变换关系，便可推导出传感器在不同时间

点的位置信息，从而完成车辆在场景中的运动轨迹恢复。

激光雷达通过匹配点云特征来估计运动状态。设激光雷达在两帧之间的初始位

姿变换为 𝑇𝑘,𝑘+1，表示从时刻 𝑡𝑘 到 𝑡𝑘+1的运动变换，如式（2-29）该变换在三维空间
中具有六个自由度，包括三个平移分量和三个旋转分量：

𝑇𝑘,𝑘+1 = [𝑡𝑥 , 𝑡𝑦, 𝑡𝑧, 𝜃𝑥 , 𝜃𝑦, 𝜃𝑧] (2–29)

设第 𝑘 帧中第 𝑖个点的位姿为 𝑋𝑘,𝑖，其采样时间为 𝑡𝑎，相应的位姿变换记为 𝑇𝑘,𝑎，

表示该激光点在 [𝑡𝑘 , 𝑡𝑎] 区间内的变换。𝑇𝑘,𝑎 可由 𝑇𝑘,𝑘+1通过线性插值得到：
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𝑇𝑘,𝑎 =
𝑡𝑎 − 𝑡𝑘
𝑡𝑘+1 − 𝑡𝑘

𝑇𝑘,𝑘+1 (2–30)

利用 𝑇𝑘,𝑎 可对每帧激光点云进行运动畸变补偿。将第 𝑖 个点投影至时刻 𝑡𝑘 后的

坐标表示为 𝑋𝑘,𝑙：

𝑋̄𝑘,𝑙 = 𝑅𝑘,𝑎 (𝑋𝑘,𝑖 − 𝑡𝑘,𝑎) (2–31)

其中，𝑅𝑘,𝑎 和 𝑡𝑘,𝑎 分别是从 𝑇𝑘,𝑎 中提取的旋转矩阵和平移向量。

距离误差优化公式可简化为点到线与点到面距离误差项：

𝑓𝐸 (𝑋𝑘,𝑖, 𝑇𝑘,𝑘+1) = 𝑑𝐸 , 𝑋𝑘,𝑖 ∈ E (2–32)

𝑓𝐻 (𝑋𝑘,𝑖, 𝑇𝑘,𝑘+1) = 𝑑𝐻 , 𝑋𝑘,𝑖 ∈ H (2–33)

通过 Levenberg-Marquardt非线性优化算法可求解变换参数：

𝑇𝑘+1 = 𝑇𝑘+1 + 𝛥𝑇𝑘+1 = 𝑇𝑘+1 − (𝐽𝑇𝐽 + 𝜆𝐷𝑇𝐷) (−𝐽𝑑) (2–34)

其中，𝜆为系数因子，𝜇表示半径，𝐷 是系数矩阵，𝑑 = [𝑑𝐸 , 𝑑𝐻]𝑇 是距离。

2.3 多传感器融合原理

多传感器融合技术是指利用计算机系统对来自多个传感器或不同信息源的数据

进行自动解析与综合，以实现对环境的高效感知和辅助决策支持。该方法通过将异构

感知数据在一定准则下进行整合，从而构建更为精确和一致的环境模型，提升系统

在动态场景中的感知鲁棒性与决策可靠性。按照信息处理的不同层级，传统的传感

器融合策略可划分为三种基本形式：数据层融合、特征层融合与决策层融合[51]。如

图 2–1所示，这三种融合方式分别处理感知信息的不同阶段，以满足多样化的系统需
求。

在数据层融合过程中，不同传感器对同一目标对象进行独立观测，所获取的原始

信息在未经加工的状态下直接参与融合处理。该融合策略的显著优势在于可最大限

度保留传感器数据的完整性，从而提升环境感知的精度与系统整体的鲁棒性。此外，

由于融合操作作用于最底层数据，其信息冗余程度较低，有助于增强融合结果的可靠

性。然而，此类方法需同时处理大规模原始数据，对系统的计算能力与实时性能提出
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(a)数据级融合 (b)特征级融合 (c)决策级融合

图 2–1 多传感器融合方式

了较高要求，因此在实际应用中面临一定的计算资源压力[52]。特征级融合则属于中

层次的融合方法，其基本流程是先从每个传感器获取的数据中提取出有意义的特征，

再将这些特征向量进行合并和融合，通过进一步的模式识别和处理来得到目标的更

高层次信息[53]。相对于数据级融合，特征级融合在计算复杂度与信息保留之间取得

了一定的平衡，既能有效减少数据量，又能保留重要的目标信息。决策级融合则是在

最高层次上进行的，该层次首先对来自各传感器的数据进行特征提取和目标识别，随

后对各个传感器所做的识别结果进行综合判定与逻辑推理，最终生成最终的决策[54]。

决策级融合虽然计算量相对较小，且处理效率较高，但由于放弃了部分原始数据，可

能导致融合后的精度较低。

各层次的融合方法在多传感器融合系统中都有其独特的优势和适用场景。数据

级融合虽然可以提供全面的信息，但由于其高计算量，通常需要较强的计算支持。特

征级融合则在保留数据的关键信息的同时，通过降低计算量来优化系统的性能。决策

级融合则更侧重于快速、有效的决策过程，但可能在精度上有所妥协。

在实际的多传感器融合方法中，基于贝叶斯估计理论的算法得到了广泛应用。卡

尔曼滤波作为一种经典的最优状态估计算法，具有理论严谨、计算效率较高的特点。

然而，卡尔曼滤波的适用性仅限于线性系统，这使得它在实际应用中遇到了较大的限

制，特别是在多源导航系统中，系统往往表现出非线性特征。为了克服这一局限性，

扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤波等非线性滤波方法应运而生。这些方法能够处理
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更复杂的非线性系统，增强了多传感器融合在实际场景中的应用效果。除了传统的卡

尔曼滤波方法外，近年来还出现了基于人工智能的融合方法，如模糊逻辑推理和人工

神经网络等，这些方法通过智能化的推理和学习机制进一步提升了多传感器融合的

准确性和鲁棒性。

卡尔曼滤波作为数据层融合中的一种典型算法，其基本思想在于基于系统的先

验状态进行预测，并融合实时观测结果，通过加权机制实现对当前状态的最优估计。

整个滤波过程可划分为两个关键步骤：预测与校正。在预测环节，系统利用上一时刻

的状态信息推断当前状态，并计算相应的预测误差协方差；随后，在校正阶段，将预

测值与实际观测值进行比对，依据卡尔曼增益对估计结果进行修正，从而获得更为精

确的状态输出。该方法在抑制噪声干扰、提高估计精度方面表现突出，特别适用于线

性动态系统中的多源感知信息融合任务。

k时刻的系统状态方程和观测方程为分别如式（2-35）、式（2-36）所示：

x𝑘 = Ax𝑘−1 + Bu𝑘 + w𝑘 (2–35)

z𝑘 = Hx𝑘 + v𝑘 (2–36)

其中：- x𝑘：k时刻系统状态向量 - A：状态转移矩阵 - B：控制输入矩阵 - u𝑘：控

制量 - w𝑘：系统过程噪声 - z𝑘：观测向量 - H：测量矩阵 - v𝑘：观测噪声

预测方程如式（2-37）所示：

x̂−
𝑘 = Ax̂𝑘−1 + Bu𝑘 (2–37)

预测协方差如式（2-38）：

P−
𝑘 = AP𝑘−1A𝑇 + Q (2–38)

卡尔曼增益计算公式如式（2-39）：

K𝑘 = P−
𝑘 H𝑇 (HP−

𝑘 H𝑇 + R)−1 (2–39)

状态更新方程如式（2-40）所示：

x̂𝑘 = x̂−
𝑘 + K𝑘 (z𝑘 − Hx̂−

𝑘 ) (2–40)
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协方差更新如式（2-41）所示：

P𝑘 = (I − K𝑘H)P−
𝑘 (2–41)

扩展卡尔曼滤波算法是一种专门用于非线性系统状态估计的方法，其核心思想

在于利用一阶泰勒级数对系统的非线性模型进行线性近似，从而将问题转化为可由

传统卡尔曼滤波方法处理的形式。

非线性状态方程和观测方程如式（2-42）、式（2-43）：

x𝑘 = 𝑓 (x𝑘−1, u𝑘) + w𝑘 (2–42)

z𝑘 = ℎ(x𝑘) + v𝑘 (2–43)

预测方程如式（2-44）、式（2-45）所示：

x̂−
𝑘 = 𝑓 (x̂𝑘−1, u𝑘) (2–44)

P−
𝑘 = F𝑘−1P𝑘−1F𝑇

𝑘−1 + Q (2–45)

其中 F𝑘−1是对状态转移函数关于状态的偏导（雅可比矩阵）。

卡尔曼增益如式（2-46）可得：

K𝑘 = P−
𝑘 H𝑇

𝑘 (H𝑘P−
𝑘 H𝑇

𝑘 + R)−1 (2–46)

状态更新方程如式（2-47）所示：

x̂𝑘 = x̂−
𝑘 + K𝑘 (z𝑘 − ℎ(x̂−

𝑘 )) (2–47)

协方差更新如式（2-48）：

P𝑘 = (I − K𝑘H𝑘)P−
𝑘 (2–48)

其中，H𝑘 是观测函数 ℎ对状态向量的偏导，亦为雅可比矩阵。

扩展卡尔曼滤波算法在保持卡尔曼滤波高斯递推特性的同时，引入了对非线性

函数的有效处理机制，因而被广泛应用于非线性多传感器信息融合场景中，成为处理

此类系统问题的重要工具之一。
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第三章 基于信息融合的建图系统设计与算法研究

3.1 激光雷达 SLAM

3.1.1 2D SLAM

激光 SLAM分为 2D SLAM和 3D SLAM，经典的 2D SLAM算法有 Gmapping,
Hector, Karto和 Cartographer等，对比如表所示3–1。

表 3–1 主流 2D SLAM算法优劣分析

算法 优点 缺点 适用场景

Gmapping 计算资源消耗较低，具有
较快的构图速度

在大规模环境中计算量
急剧上升，且对里程计精
度依赖较高，缺乏闭环检
测能力

适用于小尺度或环境特
征稀疏的场景

Hector 无需依赖里程计信息即
可进行构图，适用于动态
平台

对激光雷达的扫描频率
与精度要求较高

可实现非平整地形的地
图构建

Karto 借助最小二乘法优化建
图过程，提高地图精度

算法运算时间较长，构图
效率相对较低

适用于特征丰富或大尺
度的环境

Cartographer 具备闭环检测机制，可有
效修正累计误差

内存和处理器资源占用
较高，整体计算复杂度大

适用于多种应用场景，具
有较强的泛化能力

其中，Cartographer是一种由 Google开发的基于图优化思想的 SLAM算法，其
整体架构可划分为前端与后端两个模块。在前端部分，系统通过连续接收的激光雷达

扫描数据构建局部子地图，并利用数据与已有地图之间的匹配关系，不断将新获取的

数据纳入以更新子地图内容。后端模块则负责执行闭环检测机制，并通过优化历史

扫描帧与子地图之间的约束关系，进一步提升闭环检测的准确性与全局地图的一致

性[47]。具体算法过程如表3–2所示。
在 ROS平台中，Stage是一种集成了多种虚拟传感器的仿真工具，能够用于模拟

和测试机器人系统的运行情况。本文基于 Stage环境，对Cartographer算法进行了仿真
建图实验。首先，需完成仿真环境的初始化配置。用户需编辑终端配置文件 /.bashrc，
修改其中的 ROS_MASTER_URI以匹配当前主机设置，并将仿真平台的机器人类型
参数 BASE_TYPE指定为“NanoCar”。完成修改后，保存文件并执行 source /.bashrc
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表 3–2 Cartographer算法流程

Algorithm: Cartographer

Input: SD - sensor data，I - initial_pose
Output: M - map，T - estimating trajectory

1: BEGIN
2: Initialize M, S, T = [I];
3: Start_sensors();
4: While true:
5: SD = Get_sensor_data();
6: S = Preprocess_data(SD);
7: M, T = Local_slam(S, M, T);
8: M, T = Global_slam(M, T);
9: Publish_results(M, T);
10: END

图 3–1 stage_mapping

命令以使配置生效。

随后，对系统的 launch文件进行相应调整，将 <param name=”/use_sim_time”参
数设为 true以启用仿真时间同步；若该参数设为 false，则表示系统将以真实机器人
的时间戳为基准运行。通过配置完成的 launch文件启动 Stage仿真系统后，仿真界面
显示虚拟机器人在仿真环境中的建图与运动过程。

使用配置完成的 launch文件启动 Cartographer算法后，系统即进入建图流程，同
时激活可视化工具 rviz以展示实时建图过程，为了实现对仿真机器人的运动控制，运
行命令 rosrun teleop_twist_keyboard teleop_twist_keyboard.py以启动键盘遥控节点。通
过该节点，用户可利用键盘指令操控机器人在仿真环境中移动，从而实现对场景的全

面扫描，并逐步构建完整的二维地图，如图3–1所展示。
仿真实验结果表明，Cartographer算法在地图构建的准确性与成功率方面表现出
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较好性能。其通过引入回环检测机制有效修正了累计误差，并对局部子地图进行了

图优化处理，从而显著提升了整体的定位与建图精度。然而，该算法生成的地图仅限

于二维平面，无法完整反映三维空间结构。此外，由于所使用的激光雷达为单线扫描

设备，其波束范围有限，导致在室外开阔区域中存在感知盲区，环境探索能力受限。

因此，若需实现对三维空间更为全面的感知与重建，仍需借助三维激光 SLAM技术
构建稠密的三维点云地图，以满足复杂环境下的建图需求。

3.1.2 3D SLAM

当前常见的三维 SLAM方法主要包括基于分割的 SegMatch与 SegMap算法，以
及依赖关键点的 LOAM系列方法，如 LOAM、A-LOAM与 LeGO-LOAM等。其中，
SegMatch算法的处理流程可划分为四个关键步骤：点云的分割、特征信息提取、分
割片段的匹配以及几何一致性验证。在此基础上，SegMap算法进一步扩展为五个模
块，依次为点云分割、特征编码、片段匹配、几何验证和语义信息提取与场景重建。

这两种方法均属于以空间分割为核心的 3D点云识别策略。
相较之下，LOAM及其衍生版本则采用关键点驱动的方式进行三维场景理解。标

准 LOAM算法框架由四部分构成：激光特征点提取、雷达里程计估计、建图模块和
位姿融合[55]。其中，特征提取和里程计计算被视为整个算法流程的核心所在。

LeGo-LOAM算法是一种针对激光雷达里程计和地图构建的轻量化方案，并特别
针对地面环境进行了优化[56]。相较于传统的 LOAM算法，LeGo-LOAM在提高计算效
率和地面优化方面进行了显著改进。该算法主要由四个模块构成，分别是点云分割、

特征提取、雷达里程计估计以及地图构建。LeGo-LOAM的整体工作流程示于表3–3。
本研究利用 Ubuntu 18.04操作系统和 ROS Melodic版本，结合 Ceres Solver 2.0.0

和 PCL 1.8.1库，开展了基于 LeGO-SLAM算法的建图仿真过程。首先，系统在Ubuntu
18.04环境下安装配置了所需的软件工具包，并使用 ROS Melodic进行数据处理与通
信。在此基础上，Ceres Solver 2.0.0被应用于优化算法中的非线性最小二乘问题，而
PCL 1.8.1则用于处理点云数据和实现特征提取。通过上述工具的协同作用，仿真系
统成功实现了高效的地图构建与优化。最终，建图结果如图3–2所示，展示了在所设
置环境中的精确地图构建效果。
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表 3–3 LeGo-LOAM Algorithm Flow

Algorithm: LeGo-LOAM

Input: 𝐿𝑙𝑜𝑤 - low-frequency lidar data, 𝐿ℎ𝑖𝑔ℎ - high-frequency lidar data, 𝐼 - initial_pose
Output: 𝑀 - map, 𝑇 - estimated trajectory

1: BEGIN
2: Initialize 𝑀 , 𝑇 = [𝐼];
3: While true:
4: 𝐿𝑙𝑜𝑤 , 𝐿ℎ𝑖𝑔ℎ = Get_sensor_data();
5: Extract_features(𝐿𝑙𝑜𝑤 , 𝐿ℎ𝑖𝑔ℎ);
6: For each scan:
7: 𝐹𝑙𝑜𝑤 = 𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡_𝑙𝑜𝑤_ 𝑓 𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝐿𝑙𝑜𝑤);
8: 𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ = 𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡_ℎ𝑖𝑔ℎ_ 𝑓 𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝐿ℎ𝑖𝑔ℎ);
9: 𝑃𝑙𝑜𝑤 = 𝑆𝑐𝑎𝑛_𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑖𝑛𝑔(𝐹𝑙𝑜𝑤 , 𝑇);
10: 𝑃ℎ𝑖𝑔ℎ = 𝑆𝑐𝑎𝑛_𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑖𝑛𝑔(𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ, 𝑇);
11: Update_pose(𝑃𝑙𝑜𝑤 , 𝑃ℎ𝑖𝑔ℎ);
12: 𝑇 = 𝑇 + 𝑃ℎ𝑖𝑔ℎ;
13: 𝑀 = 𝑀𝑎𝑝_𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝑀, 𝐹𝑙𝑜𝑤 , 𝐹ℎ𝑖𝑔ℎ);
14: Optimize_global(𝑀 , 𝑇);
15: Publish_results(𝑀 , 𝑇);
16: END

图 3–2 LeGo_mapping
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图 3–3 时间同步流程

3.2 Lidar/Radar融合算法研究

3.2.1 时间同步

不同传感器具有不同的触发顺序和传输延迟，不同的触发顺序会导致不同传感

器的数据在捕获时就存在时间偏移，叠加数据传输的延迟，会导致上位机在接收到数

据后无法判断数据的捕获的具体时间，这在后续的处理中会转化为空间上的偏移进

而影响算法精度。为此本研究采用硬同步与软同步相结合的方法，实现毫米波雷达

和激光雷达的时间同步。首先，将 GNSS设备接入毫米波雷达和激光雷达的触发器，
定时发出脉冲信号，触发毫米波雷达与激光雷达的扫描动作，实现传感器的硬同步，

从而消除了传感器间因触发顺序带来的初始时间偏移。然而，数据从传感器发出到上

位机接收仍会因总线、网络、缓冲等传输路径产生不可忽略的时延，系统通过匹配相

邻时间戳，寻找最接近的时间帧，从而实现数据的同步和时间对齐。该同步流程的详

细步骤如图 3–3所示。

3.2.2 激光雷达和毫米波雷达融合算法

Lidar/Radar融合算法基于 ROS分布式架构进行开发与部署。系统首先利用 EKF
模型，对激光雷达和毫米波雷达采集的原始数据进行融合初始化处理。该滤波器的设

计结构包含两个核心阶段：预测阶段与观测阶段

扩展卡尔曼滤波算法的核心原理是通过对非线性系统模型进行近似线性化，从

而将其转化为适合卡尔曼滤波框架处理的形式。具体而言，EKF首先利用泰勒级数
展开对非线性函数进行一阶线性化处理，将系统的非线性动态方程和观测方程近似

为线性模型。在此基础上，通过结合来自各类传感器的观测数据，采用迭代计算的方

式，对系统的状态进行递推估计。每一次迭代中，EKF会根据当前的预测状态与实
际观测值之间的误差，逐步调整对系统状态的估计，从而实现精确的状态估计。该方

法的优势在于，尽管处理的是非线性系统，但通过线性化的技术，依然能在复杂的动

态环境中提供有效的状态估计，广泛应用于各类自动化控制与多传感器融合问题中。
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图 3–4 激光雷达和毫米波雷达融合算法流程图

在实际应用中，激光雷达主要提供目标的相对距离信息，而毫米波雷达除距离测量

外，还可输出目标的径向速度信息。在接收到任一类型传感器数据时，系统即执行状

态初始化操作。具体而言，当系统首先接收到激光雷达信息时，将基于前一时刻的状

态估计执行预测，并根据当前观测结果对状态向量进行校正，从而获取该时刻的最优

估计结果。随后，当毫米波雷达数据到达时，系统以激光雷达所提供的先验状态为基

础进行新的状态预测，并结合毫米波雷达的观测量对状态进行更新修正，再次获得优

化后的状态估计值。

通过对激光雷达与毫米波雷达采集数据的时间序列持续融合处理，实现了传感

器间的协同配合，使系统能够在动态环境中实现连续、高精度的状态估计。整个融合

算法的执行流程如图 3–4所示。
在完成 EKF系统架构的搭建后，系统通过 ROS节点订阅激光雷达和毫米波雷达

的数据流。EKF算法实时地处理并融合来自多个传感器的数据，以实现对不同传感
器信息的综合利用和精确估计。在此过程中，需要对 LeGO-LOAM算法的相关配置
进行适配：由于该算法默认订阅的点云话题为 velodyne_points，其坐标系 frame_id设
置为 velodyne，因此必须修改话题名称与坐标系以适配融合后的数据。同时，调整输
出点云的数据类型，将其更改为 pcl::PointXYZI point格式，以匹配 LeGO-LOAM处
理流程的输入要求。

在 LeGO-LOAM模块成功启动并完成初始化后，系统等待融合后的点云数据输
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入。此时，扩展卡尔曼滤波节点开始输出经过融合处理后的激光与毫米波雷达数据，

LeGO-LOAM接收这些优化后的数据，并将其用于后续如建图、姿态估计等功能模块
的运行。
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第四章 栅格地图的数据采集与数据处理

4.1 实地数据采集

4.1.1 数据采集车平台搭建

由于本文所研究的领域针对高级别自动驾驶车辆，该车辆需同时具备高精度位

姿估计、点云采集、图像采集、基于自动驾驶点云地图定位以及点云地图更新的功

能。4D自主雷达感知系统的核心组成之一是面向自动驾驶车辆的数据采集与融合平
台。本研究采使用的智慧数据采集平台如图所示4–1，是由三电底盘搭载工控主机和
4D毫米波雷达、摄像头、激光雷达以及 GNSS等车载传感器，能够实现传感器数据
的事实落盘和可视化，并使用搭载的工控机实现建图和无人巡航等任务，实现无人化

的自动数据采集。

1）雷达：数据采集平台配置了 8台 Continental ARS548型号的毫米波雷达，每
台雷达具有 120度的视场范围，并提供双输出通道，分别用于目标信息（Objects）与
检测信息（Detection）的获取，以实现高精度的环境感知能力。

2）激光雷达：激光雷达模块选用了 Innovusion的固态激光雷达作为主要的空间
感知传感器。该传感器具备 120度的视场范围，能够在确保紧凑结构的同时提供高密
度、高精度的点云数据输出，满足复杂道路环境下的感知需求。

3）摄像头：在视觉感知模块中，系统选用 SenSing Intelligence的 8通道 800万
像素 YUV相机阵列，并通过 GMSL（Gigabit Multimedia Serial Link）高速串行通信

图 4–1 智慧数据采集平台
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图 4–2 传感器视场角示意图

板卡实现高精度硬件级时间同步。相机阵列包括 4台 120°广角相机与 4台 60°视角
相机，组合实现对车辆周边环境的 360°全覆盖成像，有效支撑后续的多传感器信息
融合与环境建图任务。

4）GNSS：GNSS模块支持多种卫星导航系统频段，包括北斗（BDS）B1/B2/B3，
GPS L1/L2/L5，GLONASS L1/L2，Galileo E1/E5a/E5b，以及 QZSS L1/L2/L5。该模块
用于校准 ROS系统时间，从而实现各类传感器间的时间同步，确保多源数据融合的
时效性与一致性。

可覆盖的测量数据覆盖范围如图4–2所示：

4.1.2 数据采集环境

针对融合数据集的构建，我们在上海交通大学闵行校区开展初步的数据采集工

作如图所示。采集区域将划分为若干关键驾驶区域，以系统性地开展数据采集实验，

确保覆盖多样化的驾驶场景和环境条件。如图 4–3所示为地图数据采集的三个场景，
包括直道、弯道、空旷路段、有障碍物（如自行车和电动车等）的路段等多种场景。
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图 4–4 数据车采集过程

(a)电院内部二号楼通路 (b)电院大草坪 (c)电院环路

图 4–3 数据采集场景

数据采集的过程如图4–4所示，无人车可以通过人工遥控沿需要采集的路线行驶，
也可以通过设定的路线自动行驶并采集数据：

4.2 数据结构

因数据传输带宽存在一定限制，数据结构设计具有重要意义，为满足数据处理与

标注信息的需求，必须对数据结构进行合理压缩。为支持多传感器数据融合和自动

驾驶数据分析，本研究设计了一套通用的数据结构，用于存储来自雷达、激光雷达、

GNSS、摄像头、IMU等传感器的原始数据，同时记录车辆状态和环境信息。该结构
以 RawData为顶层入口，采用面向对象思想组织数据，具有良好的扩展性和模块化
特性。数据结构以 RawData为核心节点，整合三类信息：传感器数据（SensorData）、
车辆运行状态（VehiclePhaseData）、环境信息（EnvironmentData）。其中 SensorData
为抽象基类，派生出五种类型的传感器子类，分别为雷达数据（RadarData）、激光雷

31



上海交通大学学位论文 第四章 栅格地图的数据采集与数据处理

图 4–5 数据结构示意图

达数据（LidarData）、相机数据（CameraData）和 GNSS数据（GNSSData）与 IMU数
据（IMUData）。针对每类数据，设计了适用于在线预览与处理的数据格式，相较于
对原始数据进行压缩，该方法在数据访问效率和处理性能方面更具优势。整体数据结

构如图4–5所示。

4.2.1 RawData

结构体 RawData在其设计中引入了字段 sensorType，用于标识当前传感器数

据（sData）所对应的具体传感器类型，例如雷达（Radar）、激光雷达（Lidar）、摄
像头（Camera）、GNSS或惯性测量单元（IMU）。该字段通常基于枚举类型定义，用
于明确传感器类别，从而在系统读取或解析 sData时，可依据 sensorType的取值

动态选择相应的数据处理逻辑。此类设计在实现强类型约束的同时，增强了模块之间

的解耦性，提高了系统的可扩展性与灵活性。

sData字段是一个多态对象，基类为 SensorData，其派生类根据不同的传感器类
型实现具体的数据结构。例如 RadarData存储雷达张量数据，LidarData存储点云帧，
GNSSData包含地理位置与导航真值等。借助面向对象的继承与多态机制，系统可以
在不修改原有结构的前提下，便捷地添加新的传感器类型，提升了数据结构的可扩展

性与维护性。
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此外，每条RawData实例代表系统在某一时刻的整体感知快照（snapshot），即该时
刻车辆状态、外部环境及某一类传感器的数据。SensorData中含有统一的 TimeStamp
字段，多个 RawData实例在时间上可构成一系列连续的、带时间轴的数据帧，为后
续的多传感器数据配准、融合与时间序列分析提供了良好的基础。

4.2.2 SensorData

为统一管理和描述多源传感器采集的信息，设计了 SensorData数据结构，用于
封装来自不同类型传感器的原始观测数据及其相关元信息。该结构体定义如下字段：

SensorDataID：唯一标识每一条传感器数据的标识符，用于数据索引与追踪；
sensorType：整型枚举值，用于标识传感器的类型（如雷达、激光雷达、视觉相

机等），以支持异构数据的统一处理；

MetadataID：关联元数据的外键，用于指向该数据对应的设备参数（如设备型号、
采样频率、视场角等），实现数据的上下文关联；

time：时间戳信息，记录数据采集的准确时间，支持多源数据的时间同步与排序
处理。

而为满足多源异构传感器数据的处理需求，本文对各类传感器采集信息的数据

结构进行了统一建模。不同类型的传感器数据结构分别封装了与其物理特性相对应

的观测信息。

表 4–1 各类传感器数据结构字段说明

类型 字段 描述

RadarData RadarRADTensor 雷达张量，含距离/速度等
LidarData LidarPointcloudFrame 点云帧，三维坐标信息
GNSSData GnssPos / GroundTruth 经纬度与速度三轴分量
IMUData roll/pitch/yaw 角度变化与加速度信息

4.2.3 VehiclePhaseData

VehiclePhaseData结构用于表示车辆在特定时间点的运行状态信息。其字段包括
车辆编号（vehicleID）、车辆类型（vehicleTypeID）、当前档位（gear）、行驶速度
（velocity）以及方向盘转角（steering）。该结构有助于刻画车辆的动态行为特征，支
持对驾驶意图、车辆控制状态及行为模式的分析，是理解整车运动学状态的重要基础
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数据。

4.2.4 EnvironmentData

EnvironmentData 结构用于记录与感知数据采集时所处环境相关的上下文信息，
作为系统在处理多源传感器数据时的重要辅助变量。其主要字段包括：

dayOrNight：昼夜状态标识，通常以布尔型或枚举值表示当前采集时段属于白天
或夜间。该变量对于感知系统中的图像亮度调整、夜间雷达回波增强及激光雷达点云

滤噪等模块具有重要影响，有助于提升模型在不同光照条件下的鲁棒性。

weather：天气状态标识，通常通过离散编码表示不同的天气类型（如晴、阴、雨、
雪、雾等）。传感器性能在不同气象条件下可能出现明显差异，例如雨雪天气会降低

激光雷达有效距离，雾霾会影响摄像头成像清晰度，因此准确记录天气状态对于训练

具备泛化能力的感知模型尤为关键。

location：记录当前数据采集对应的地理区域或道路类型，如“城市道路”、“高
速公路”、“隧道入口”、“山区弯道”等。不同地理环境对交通场景结构具有决定性作

用，直接影响目标分布密度、遮挡概率和动态物体行为模式。通过引入地理语义，有

助于在训练与测试阶段进行区域差异建模，从而提升感知算法的区域适应能力与泛

化效果。

EnvironmentData模块为感知系统提供了丰富的环境上下文信息，其合理嵌入可
显著增强多源传感器融合算法的适应性，支持针对特定天气、光照或地形条件下的性

能优化与策略调整。同时，该数据结构也为后续开展领域自适应学习（Domain Adap-
tation）、条件生成增强（Conditional Augmentation）等研究工作提供了关键基础。

4.3 数据处理流程

为了更好地处理数据流，将数据分为四类：（1）传感器数据（SensorData），即直
接从数据采集平台的传感器收集的数据。这通常是从车辆传感器收集的未经处理的

原始数据。（2）原始数据（RawData）,即在数据中心进入处理阶段之前的数据，尚
未进行诸如聚合或清洗等实质性处理。（3）源数据（OriginalData），即经过一定程度
的预处理的数据，使其更易于使用，但仍保留了数据的原始特性。这些预处理包括格

式化、简单的清洗和数据库标注，以便后续的分析和处理。（4）元数据（MetaData），
即关于数据本身的信息，例如数据的来源、时间戳以及是否完成时间同步等细节。

对于这四类信息，数据平台后端数据处理模块中对原始数据（RawData）的处理，
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图 4–6 数据处理流程示意图

如图4–6所示。原始数据处理模块主要负责接收并解析存储于 Data.h5文件中的多源
传感器数据，包括毫米波雷达、激光雷达、摄像头、IMU、GNSS以及车辆控制区域
网（CAN）信号等感知信息，同时结合存储于 Environment.json的环境上下文信息和
VehicleMeta.json中的车辆元数据信息。该模块通过后端解析框架对原始数据进行结
构化提取，提炼关键信息，为后续的数据融合、感知建模与行为分析提供基础支持。

鉴于毫米波雷达、激光雷达与摄像头数据具有高维度和大体量的特点，为优化系

统内存与带宽使用，并便于嵌入面向特定数据特性的处理算法，系统对上述三类传感

器数据采用模块化独立处理方式。而针对 IMU、GNSS及 CAN信号等数据量相对较
小的传感器，统一由 calculateVPeriod模块进行解析。该模块不仅负责上述数据的预
处理，还承担多源数据时间戳校验与周期一致性验证等任务，以保证系统数据的时间

同步精度。

在数据解析过程中，sqlLabel模块负责生成并维护数据标签体系，同时将处理完
成的各类原始数据与相应标签进行绑定，并统一写入结构化的 SQL数据库。系统为
每条记录分配唯一地址 ID，实现原始数据与处理结果的一致性管理与高效索引。最
终，所有解析与计算完成的数据，包括带有地址标识的雷达、激光雷达、摄像头原始

帧及车辆运行周期信息，均以标准化格式存储至MySQL数据库中。该数据库不仅保
障了数据管理的规范性和扩展性，也为后续的算法开发、数据查询与可视化分析提供

了高效接口，实现了从多源感知数据解析到数据库管理的有机联动与高效集成。
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第五章 建图实践与地图更新

5.1 三维稀疏栅格地图建图

首先使用自定义结构 SparseGrid3D(MyCell)创建稀疏三维占据栅格地图并

初始化。每个栅格单元存储一个 MyCell实例，仅包含一个属性 num，表示该格子的

占据概率，采用 log-odds表示：
使用自定义结构 SparseGrid3D（MyCell）来构建一个稀疏三维占据栅格地图，其中

每个栅格单元由类MyCell表示，仅包含一个属性 num，用于记录该单元格的 log-odds
占据概率值。

地图尺寸由变量 grid_limit = [100, 200, 200]决定，分别对应 Z、X、Y三个方向。
再将地图的几何中心设为 heart = grid_limit / 2，用于将实际空间坐标映射到地图索引。

在 log-odds表示法中，一个单元格的占用状态以对数形式存储，且为防止数据溢
出，先规定 log-odds取值范围为（-50，50）：

log_odds = log
(

𝑝

1 − 𝑝

)
其中 𝑝为该栅格被占用的概率。

地图尺寸由变量 grid_limit = [100, 200, 200]指定，分别对应 𝑍、𝑋、

𝑌 三个方向。地图中心定义为：

𝒉𝒆𝒂𝒓𝒕 =
𝒈𝒓𝒊𝒅_𝒍 𝒊𝒎𝒊𝒕

2
初始化后，从HDF5文件中读取三组激光雷达数据 lidar0、lidar1、lidar2，

通过 read_data_from_hdf5函数实现，每组数据包含三维空间坐标。
为模拟传感器的空间布局，对 lidar1和 lidar2进行绕 𝑋 轴旋转 ±120◦ 的坐

标变换：

𝑅𝑥 (𝜃) =


1 0 0

0 cos 𝜃 − sin 𝜃

0 sin 𝜃 cos 𝜃


三组点云数据（measurements0, measurements1, measurements2）作为 np.vstack函数

的输入，输出结果为𝑀×3数组，再采用二元贝叶斯滤波模型，通过binary_bayes_fi

lter_update函数更新稀疏地图。接着将每个激光点 (𝑥, 𝑦, 𝑧)映射到地图索引：
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(𝑥idx, 𝑦idx, 𝑧idx) = ⌊(𝑥, 𝑦, 𝑧) + 𝒉𝒆𝒂𝒓𝒕⌋

再根据贝叶斯定理对占用状态进行概率更新：

log_odds += log
(

𝑝

1 − 𝑝

)
其中 𝑝 = 0.7表示观测命中占用的概率。建图完成后，将 log-odds转换为占用概

率：

𝑝 =
1

1 + exp(−log_odds)

最终输出保存在三维数组 outputdata中，由于设备算力限制，选择把 output
投影到二维再经过可视化后，结果如图5–1所示，可以看到：通过与对栅格地图分析

(a) (b)

图 5–1 栅格地图建图结果

和与数据采集的场景对比可以看出5–2：

5.2 运用 PCA处理建图和更新

为系统地建模自动驾驶车辆传感器中存在的不确定性，本文提出一种融合主成

分分析（PCA）、线性建模和误差修正机制的框架，具体流程如图（5-2）所示。该框
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图 5–2 栅格地图图像分析

架旨在从大量多源传感器数据中提取影响不确定性的主导因素，并建立精确的不确

定性表达模型，进而实现对环境、物理设备误差等因素的解耦与量化。

系统首先从车队采集多模态传感器数据，包括车辆动力学状态、GPS位姿、激光
雷达点云（LiDAR）、控制器（MPC）信息以及发动机参数等。由于原始数据维度高、
特征冗余严重，直接建模存在很大困难，因此引入主成分分析（PCA）进行降维与特
征筛选，主要目的是在降低数据的复杂程度前提下，将高维数据转为低维数据，尽可

能减少数据中有效信息的损失，以达到通过较少的运算量处理传感器数据的目的。

表 5–1 Pseudocode for PCA

Step Operation

Input Data matrix 𝑋 ∈ R𝑛samples×𝑛features , number of principal components 𝑁
1. Centering Compute mean vector 𝜇 = 1

𝑛

∑𝑛
𝑖=1 𝑋𝑖,:

Center the data: 𝑋centered = 𝑋 − 𝜇
2. Covariance Matrix Calculate covariance matrix 𝐶 = 1

𝑛−1𝑋
⊤
centered𝑋centered

3. Eigen Decomposition Compute eigenvalues 𝜆 and eigenvectors 𝑉 of covariance matrix 𝐶
4. Sorting and Selection Sort eigenvalues 𝜆 in descending order and select the top 𝑁 eigenvectors 𝑉selected

5. Data Projection Project data: 𝑋PCA = 𝑋centered · 𝑉selected

Output Transformed data 𝑋PCA ∈ R𝑛samples×𝑁

(Optional) Eigenvectors 𝑉selected and eigenvalues 𝜆

PCA过程将高维传感器数据压缩至主要的 2或 3个正交方向，在保留最大方差
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图 5–3 PCA降维

信息的同时减少数据维度。投影后的主成分向量通常对应于影响系统不确定性的关

键物理量，如轮胎气压、偏航角、安装偏差与传感器偏置等，如图所示5–3。
令特征向量 n_components=2，当环境发生改变时，可以看到 PCA处理后通过回

环检测不断修正，逐渐发生改变更新结果如图5–4所示：

图 5–4 更新过程

各主成分的方差贡献率如图 5–5所示。由图可见，其中一个主成分的方差占比较
接近于零，表明其在表征原始数据中的信息量极为有限。因此，将数据降维至二维空

间时几乎不会造成有效信息的损失。

表 5–2 主成分占比分析

更新次数 主成分 1占比 主成分 2 主成分 3

1 0.7615 0.2365 0.0020
3 0.7047 0.3893 0.0019
7 0.6565 0.3418 0.0017
10 0.6090 0.3893 0.0017

随着回环检测次数的逐步增加，数据主成分的方差占比发生了显著变化，具体结

果如表 5–2所示。可以观察到，第三主成分的方差占比呈持续下降趋势，其在整体数
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图 5–5 主成分占比柱状图

据结构中的贡献逐渐减弱。这表明数据在该方向上的变化趋于收敛，呈现出更高的集

中性，反映出建图系统的运行状态日趋稳定。

40



上海交通大学学位论文 第六章 总结与展望

第六章 总结与展望

6.1 总结

本文针对复杂环境下单一传感器在地图构建过程中存在的感知局限性与鲁棒性

不足等问题，综合考虑激光雷达与毫米波雷达在感知精度、环境适应性及数据互补性

等方面的优势，构建了一套基于多传感器融合的无人车地图学习系统。系统设计过程

中，本文采用主成分分析算法对激光雷达的信息进行滤波和，有效提高了环境感知的

准确性与鲁棒性，提高了并在 LeGo-LOAM框架基础上实现了三维空间中的实时定
位与地图构建功能。相关研究与实验表明，该融合方法在多源信息处理与复杂场景下

的建图精度方面具有较为显著的性能。

具体而言，本文主要完成了以下几个方面的工作：

（1）系统性学习了 SLAM相关理论和算法，包括毫米波雷达和激光雷达的测量
原理，以及 SLAM系统的基本结构、关键技术与常用算法，并对 SLAM在无人驾驶
系统中的作用与挑战进行了系统分析；在 2D SLAM部分，对主流的 Cartographer算
法进行了建图仿真与性能评估；在 3DSLAM方面，对 LeGo-LOAM算法开展了实测
验证。

（2）深入理解并分析了信息融合技术的理论基础，多传感器的在数据级、特征
级、决策级的融合原理,包括传感器数据处理、状态估计理论及其在滤波框架中的应
用，重点研究了卡尔曼滤波器和扩展卡尔曼滤波的适用性；对卡尔曼滤波和扩展卡尔

曼滤波算法有了深入研究。

（3）参与搭建了搭载激光雷达、毫米波雷达、摄像头等多个传感器的智慧数据采
集平台，参与在上海交通大学校园内的数据采集实践，完成了传感器的数据处理工

作。

（4）提出并验证了一种基于 PCA的信息融合建图算法，能够实现对动态环境的
稀疏建图与实时位姿估计，实验结果表明该方法在提升建图准确性与速度方面具有

良好表现。
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6.2 展望

尽管本文提出的基于主成分分析（PCA）与迭代建模相结合的地图学习方法在多
传感器融合的 SLAM地图构建中取得了初步成果，验证了其在特征降维与不确定性
建模方面的有效性，但仍存在以下几方面的局限性和改进空间：

首先，本文在融合方法选择上尚不充分。当前方法未对 PCA与经典状态估计算
法（如卡尔曼滤波 Kalman Filter, KF，扩展卡尔曼滤波 Extended Kalman Filter, EKF，
以及粒子滤波 Particle Filter, PF）等多种信息融合策略在地图更新精度、鲁棒性及计
算复杂度方面进行系统对比分析。因此，未来工作应在统一评估框架下，引入多种融

合算法进行横向对比，明确 PCA方法在高维状态空间处理中的优势与不足。
其次，本文目前仅使用了激光雷达（LiDAR）与惯性测量单元（IMU）传感器进

行信息融合，未能充分利用平台上搭载的其他传感器数据，如摄像头、毫米波雷达

等。

6.3 非技术性分析

本论文以车载无人系统中的地图构建为切入点，探讨了技术如何更好地服务于

公共出行和社会发展。在信息技术迅速演进的当下，无人驾驶的兴起不仅是科技进步

的体现，更折射出社会对于安全、高效、绿色出行方式的迫切需求。

在我国进入全面建设社会主义现代化国家新征程的大背景下，自动驾驶等智能

技术的发展契合了国家推动交通强国建设和绿色发展的战略需求。无人驾驶技术的

普及，有助于提升交通运输效率，保障人民群众的出行安全，体现了以人民为中心的

发展思想。

然而，每一次技术变革也都伴随着新的挑战。自动驾驶所引发的隐私保护、数据

安全、法律责任等问题正在逐步显现；我们在推动技术发展的同时，也必须深刻思

考：如何保障人们的信息权利？当机器做出决策时，谁该为其结果负责？这些都提醒

我们，技术不能脱离人本位的思考，伦理和规范同样是现代工程的重要部分。

从环境角度来看，智能交通的推广也为绿色出行开辟了道路。在能源结构亟待

转型的当下，自动驾驶与新能源技术的结合，预示着一种更清洁、更可持续的出行方

式。本论文所探讨的地图学习与更新机制，虽只是其中一环，却也代表了我们对效率

与环保双重目标的积极回应。
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英文大摘要

With the accelerated development of intelligent transportation systems and the increas-
ing deployment of autonomous vehicles, the construction of high-definition (HD) maps has
become a critical technological bottleneck. These maps not only serve as a reference for
global navigation but also play a pivotal role in local perception, trajectory planning, obsta-
cle avoidance, and real-time vehicle control. Unlike traditional navigation maps, HD maps
used in autonomous driving must possess centimeter-level geometric accuracy and contain
rich semantic information about lane boundaries, road signs, traffic signals, and surrounding
infrastructure. However, constructing and maintaining such maps dynamically—especially
in complex, changing environments—remains a formidable challenge. The limitations of
relying on a single type of sensor for simultaneous localization and mapping (SLAM) have
become apparent in scenarios involving sensor occlusion, variable lighting, adverse weather,
or urban clutter. In light of these challenges, this thesis proposes a robust vehicle-mounted
autonomous map learning system based on multi-sensor information fusion. The system
integrates LiDAR and millimeter-wave radar data using an Extended Kalman Filter (EKF)
framework, achieving reliable, real-time, and high-fidelity mapping in both indoor and out-
door environments.

The motivation for this research stems from the observation that no single sensor can
provide both the high spatial resolution and environmental adaptability required for robust au-
tonomous perception. LiDAR sensors, which offer precise 3D structural measurements, are
susceptible to environmental interference and have high power and cost demands. Millimeter-
wave radar, on the other hand, excels in detecting dynamic objects and performs reliably un-
der adverse weather conditions, but suffers from lower resolution and noisier data. By fusing
the complementary features of these sensors, the proposed system aims to combine LiDAR’
s geometric fidelity with radar’s robustness to environmental variation, thereby improving
both the stability and the accuracy of vehicle localization and map construction.

The theoretical backbone of the proposed system lies in the probabilistic modeling of the
SLAM problem. SLAM is formulated as a recursive Bayesian estimation task, in which the
objective is to estimate both the trajectory of the vehicle and the structure of the surrounding
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environment using time-sequenced control inputs and sensor observations. The state vector
comprises the vehicle’s pose and the map representation, while observations are treated as
stochastic variables influenced by sensor noise and environmental uncertainty. The motion
model captures the system dynamics over time, typically involving linear and angular veloci-
ties, and the observation model represents the relationship between sensor readings and map
features. In the proposed approach, the fusion of LiDAR and radar data is handled through
an EKF, which linearly approximates the nonlinear SLAM equations and iteratively refines
the state estimates as new observations become available.

A central challenge addressed in the system design is achieving precise temporal syn-
chronization and spatial alignment between heterogeneous sensor inputs. Time stamps from
LiDAR and radar are aligned to a common clock, and sensor data are transformed into a uni-
fied coordinate frame using extrinsic calibration parameters. This enables data-level fusion
in a consistent reference system, preserving the spatial relationships necessary for accurate
point cloud construction and pose estimation. The radar data, providing Doppler velocity
and object detection, is used to refine the dynamic motion model, while LiDAR point clouds
are employed to anchor the map to static structural features.

The mapping framework developed in this thesis is implemented on a mobile plat-
form consisting of LiDAR, millimeter-wave radar, an inertial measurement unit (IMU), and
a global navigation satellite system (GNSS) module. The software stack runs on the Ubuntu
operating system and utilizes the Robot Operating System (ROS) middleware for sensor data
handling, fusion processing, and real-time visualization. Data from the sensors is first pre-
processed, filtered for noise, and converted into compatible formats for use in MATLAB,
where custom algorithms perform mapping and pose estimation. ROS nodes are customized
to subscribe to radar topics and perform interpolation for missing or asynchronous data, while
LiDAR frames are used to construct occupancy grids and register point cloud data with the
existing map.

To enhance computational efficiency and mapping stability, a keyframe-based map up-
dating strategy is proposed. Rather than storing every sensor frame, the system identifies and
stores only those frames that contribute significantly to pose change or environmental cov-
erage. These keyframes are used as anchor points for local submap construction and global
map integration. Within each keyframe, a two-stage scan matching approach is adopted:
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a coarse alignment using low-resolution grid features is followed by fine-tuned registration
in a high-resolution map. This strategy reduces computational overhead without sacrificing
localization accuracy. A spatial windowing technique ensures that only regions near the cur-
rent pose are included in the map update, further streamlining the process and allowing for
near-real-time operation.

Another innovative element is the application of principal component analysis (PCA)
in filtering and optimizing point cloud data. PCA is used to reduce dimensional redundancy
and extract dominant structural features from LiDAR frames, especially useful in indoor
corridor-like environments where linear walls and orthogonal intersections are prevalent.
This helps remove transient noise caused by dynamic objects and improves the sharpness of
mapped features. The system also leverages the high refresh rate of radar to estimate short-
term motion velocity, which is then used to compensate for pose drift during LiDAR scan
intervals.

To evaluate the proposed system, both simulated and real-world experiments are con-
ducted. The simulation environment is constructed using standard SLAM evaluation datasets,
including KITTI, and employs open-source packages such as Cartographer and Stage for
benchmarking. In real-world trials, data are collected from various scenarios including nar-
row indoor hallways and outdoor urban streets. The resulting maps exhibit high structural
fidelity and consistency, with minimal drift over extended trajectories. Compared to single-
sensor SLAM systems, the fusion-based approach demonstrates superior resilience to oc-
clusion, smoother trajectory estimates, and clearer reconstruction of vertical and horizontal
surfaces.

In corridor mapping tasks, the system successfully captures narrow passageways and
corner turns, creating accurate sparse 3D grid maps that reflect walls, door frames, and ob-
ject boundaries. In outdoor tests, it adapts to changing illumination and dynamic obstacles,
filtering out moving vehicles and pedestrians while preserving static infrastructure. Loop
closure detection is implicitly supported through pose graph optimization, although not ex-
plicitly implemented in this prototype. The experiments confirm that radar improves pose
prediction under conditions where LiDAR signal quality is poor, while LiDAR enhances
spatial granularity where radar alone is insufficient.

The integration with LeGO-LOAM (Lightweight and Ground-Optimized LiDAR Odom-
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etry and Mapping) further enhances system robustness. LeGO-LOAM’s modular design
allows for efficient feature extraction, ground segmentation, and real-time loop closure, mak-
ing it suitable for embedded deployment. The thesis modifies this framework to incorporate
radar-based velocity priors and aligns radar detections with LiDAR-derived edge and plane
features. As a result, the fused system produces more accurate, temporally stable maps even
in challenging lighting or weather conditions, outperforming pure LiDAR SLAM in both
precision and reliability.

In concluding its contributions, the thesis emphasizes that the fusion of millimeter-wave
radar and LiDAR under a probabilistic SLAM framework significantly improves the oper-
ational robustness of autonomous map learning systems. The combination addresses key
weaknesses of individual sensors and enables effective deployment in real-world scenarios
where environmental unpredictability is common. The system maintains high localization
accuracy, adapts to scene variability, and scales well across different vehicle speeds and tra-
jectories.

Looking ahead, the thesis envisions several future enhancements. The integration of
semantic perception capabilities through deep learning models could enable the system to
recognize and map labeled entities such as traffic signs, road markings, and pedestrians.
This would transition the system from geometric mapping to semantic understanding. Incor-
porating lifelong learning mechanisms would allow the system to update its maps continu-
ously over time, accommodating roadwork, seasonal changes, and long-term environmental
evolution. Additionally, implementing edge computing strategies and lightweight inference
engines could allow for real-time processing on embedded platforms, further facilitating de-
ployment in commercial autonomous vehicles. Finally, the thesis highlights the potential
of vehicle-to-vehicle and vehicle-to-infrastructure communication in enabling cooperative
mapping across fleets, where distributed agents share observations to construct richer and
more comprehensive environmental models.

In summary, this thesis makes a substantial contribution to the field of autonomous driv-
ing by designing, implementing, and validating a real-time vehicle-mounted SLAM system
that fuses LiDAR and radar data. Through rigorous theoretical modeling, system integration,
algorithmic innovation, and empirical evaluation, it demonstrates that multi-sensor fusion is
not only feasible but essential for achieving the high reliability and adaptability required by
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modern autonomous vehicles. The work lays a strong foundation for future research in robust
perception systems and scalable autonomous navigation infrastructure.
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