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MARSIM：一个针对基于 LiDAR 的无人机的轻
量级点云真实感仿真器
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Yixi Cai1, Fangcheng Zhu1, Nan Chen1, Fu Zhang1

Abstract—低成本、小型化和轻量级的固态 LiDAR 传感器的
出现，为自主无人机（UAV）通过提升导航安全性和计算效率带
来了新的机遇。然而，基于 LiDAR 的无人机的成功开发必须依
赖于大量的仿真。现有的仿真器由于需要难以获取的密集网格地
图，难以进行真实环境的仿真。本文中，我们开发了一个针对基
于 LiDAR 的无人机的真实点云仿真器。其关键思想是底层的点
云渲染方法，通过直接从点云地图构建深度图像，并进行插值以
获得真实的 LiDAR 点测量值。我们开发的仿真器能够在轻量级
计算平台上运行，并支持不同分辨率和扫描模式的 LiDAR 仿真
（例如，旋转 LiDAR 和固态 LiDAR）、动态障碍物以及多无人机
系统。该仿真器基于 ROS 框架开发，可与自主机器人其他关键
模块（如感知、状态估计、规划和控制）轻松通信。最后，该仿
真器提供了 10 个高分辨率的各种真实环境点云地图，包括不同
密度的森林、历史建筑、办公室、停车场和各种复杂的室内环境。
这些真实的地图为自主无人机提供了多样化的测试场景。评估结
果表明，开发的仿真器在时间和内存消耗方面优于 Gazebo，且
模拟的无人机飞行与真实环境中的飞行高度匹配。我们相信，这
种真实点云且轻量级的仿真器对于弥合无人机仿真与实验之间的
差距至关重要，并将显著促进未来基于 LiDAR 的自主无人机研
究的发展。
仿真器能够在轻量级计算平台上实现这些地图的实时高分辨率

仿真，无需独立显卡。此外，我们还提供了一个教程，利用一组
现有的 LiDAR 建图方法，方便用户使用自己的 LiDAR 采集数
据并构建高分辨率点云地图进行仿真，这将极大地促进无人机研
究者的实验工作，特别是在运动规划和自主探索方面。
我们的代码已在 Github 开源2。

Index Terms—Aerial Systems: Simulator, LiDAR, Perception
and Autonomy

I. 引言

近年来 LiDAR 技术的发展显著降低了 LiDAR 传感器的
成本和重量，为无人机（UAV）应用创造了诸多机会，如
矿山勘探 [1]、生物数据统计 [2]、测绘 [3]、高速导航 [4]
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Fig. 1: MARSIM 演示图。（a）为香港大学主楼的点云地图，是
MARSIM 中十个真实场景之一；（b）由我们的仿真器直接从点云
地图渲染的 Livox Avia LiDAR 点扫描；（c）为对应的真实场景
照片。可见仿真器能够高质量地还原真实场景的结构细节。更多
细节可见附带视频（也可见于 https://youtu.be/hiRtcq-5lN0）。

和避障等。然而，将无人机部署到这些广泛应用中需要大

量测试，这些测试通常成本较高，因为被测试系统仍处于

活跃开发中，可能存在明显的失败率（例如与环境碰撞）。

一个贴近现实的仿真器可以显著减少无人机测试中产生的

时间和设备成本，并已成为无人机开发的重要组成部分。

然而，随着无人机应用复杂性的增加，现有仿真器逐渐无

法满足基于 LiDAR 的无人机研发需求。
现有大多数仿真器（如 Gazebo [5]、Webots [6]、Airsim

[7]）由于以下限制，很难满足基于 LiDAR 的无人机对高
分辨率真实场景仿真的需求：（i）主流仿真器能模拟的环
境多为虚拟的、非真实的简单人工环境，与复杂的真实世

界场景存在显著差距；（ii）现有仿真器只支持导入网格地

https://github.com/hku-mars/dyn_small_obs_avoidance.git
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图，而真实世界环境通常以激光扫描仪或 LiDAR 采集的
3D 点云数据形式存在，获取高分辨率且高保真度的网格
地图的开源成熟工具尚不可得。常用的泊松重建方法 [8]
由于遮挡和大场景扫描中点密度变化，处理真实 LiDAR
采集的点云数据时计算耗时且网格质量较低；（iii）主流仿
真器往往依赖高性能 GPU 实现大规模复杂网格地图的实
时仿真，对计算平台要求较高。

针对上述不足，本文提出了一个轻量级基于 LiDAR 的
无人机仿真器，具备以下特性：

1) 直接利用真实环境的点云地图渲染真实的 LiDAR 扫
描，点云地图保留了环境的细节，且可通过 LiDAR
传感器轻松获取。

2) 计算和内存消耗高效，能够在无独立显卡的个人电脑
上运行。

3) 功能多样，支持动态障碍物、多无人机系统以
及不同分辨率和扫描模式的多种现有 LiDAR 型
号（Livox AVIA、Livox MID-360、Velodyne VLP-32、
IntelRealsense D455 等）仿真。

4) 开 源 且 兼 容 ROS（https://github.com/hku-mars/
MARSIM.git），用户可轻松将仿真器与 ROS 中开发
的模块（如同步定位与建图（SLAM）及路径规划模
块）集成，并快速在真实仿真环境中进行评估。

II. 相关工作

基于 LiDAR 的无人机仿真包括无人机运动仿真和
LiDAR 仿真。相比 LiDAR 仿真，无人机运动仿真相对
直观且成熟。MATLAB 支持多种类型无人机的运动仿真
与控制器设计，如四旋翼 [9] 和垂直起降无人机（VTOL
UAV）[10]。常见的仿真器如 Gazebo [5] 和 Airsim [7] 也
能实现高频率的无人机运动仿真。Wei 等人 [11] 利用
Gazebo 仿真开发了多无人机路径规划算法，Han 等人 [12]
在 Airsim 中模拟了无人机的 SE(3) 规划并提供了自主无
人机竞速的基准。

基于 LiDAR 的无人机仿真的主要挑战在于 LiDAR 仿
真。目前已有许多支持 LiDAR 仿真的仿真器，如 Gazebo
[5]、Webots [6]、Airsim [7] 和 SVL [13]。Gazebo 可能是移
动机器人研究中最常用的仿真平台，用户可构建自定义机

器人和 LiDAR 传感器。该仿真器广泛应用于基于 LiDAR
的自主探索算法验证，如 GBP [1]、MBP [14]、TARE [15]
和 Splatplanner [16]。SVL 在城市环境中模拟了车辆顶部
安装的 LiDAR，用于自动驾驶应用。
这些仿真器的主要缺点是它们导入的是网格模型格式的

地图，通常只适用于由 3D建模软件（如 Sketchup、Blender、

3DS Max 等）创建的人工环境，或基于 Gazebo 模型库构
建。例如，Splatplanner 在 Gazebo 中制作了十一张人工地
图 [16, 17]，TARE 则制作了五张较大的人工地图用于算
法验证。此外，DARPA 地下竞赛 [18] 提供了一组隧道和
矿山地图，其中大部分为手工制作。人工手工制作的地图

虽能满足部分基础仿真需求，但大多数相对简单且不够真

实，与复杂的真实世界环境存在较大差距。

现实环境更常见的表示形式是点云，可由 3D 激光扫描
仪或 LiDAR 传感器采集。为缩小仿真与现实的差距，一
些工作尝试从点云生成真实的网格地图。例如，LiDARsim
[19] 利用基于表面元素（surfel）的方法 [20] 生成真实的网
格地图，用于真实感自动驾驶仿真。其他方法也用于从点

云构建真实网格地图，如泊松重建 [8]、截断有符号距离场
（TSDF）体素方法 [21] 和德劳内三角剖分法 [22, 23]。然
而，这些方法对遮挡和点云密度变化的鲁棒性不足，而这

些现象常出现在 LiDAR 采集的大规模场景中，可能错误
生成不存在的表面，需要额外人工修正或参数调节。为解

决此问题，FlightGoggles [24] 在商业软件 Reality Capture
中分别构建场景中每个独立物体，然后与背景合成，打造

高度真实的仿真环境。但该方法扩展性差，建模和合成过

程耗时耗力（FlightGoggles 仅提供两个场景）。此外，高分
辨率网格模型若无高性能 GPU 支持，实时渲染也较为困
难。

是否真的需要网格地图进行 LiDAR 仿真成为一个问题。
网格模型的优势在于可附加来自相机图像的材质纹理，从

而渲染用于相机仿真的图像。但对于 LiDAR 仿真，这种
纹理并非必需。且随着低成本高精度 LiDAR 传感器和同
步定位与建图（SLAM）算法 [25, 26] 的发展，获取真实环
境的高精度点云变得更加经济且易得。基于此趋势，我们

选择直接使用点云地图进行仿真，而非网格地图。类似思

路已在 FUEL [27] 中初步探索，但该仿真器分辨率和精度
有限，因计算成本高仅适用于小场景深度相机。

III. 系统概述

如图2所示，我们的无人机仿真器主要由三个子模块组
成：内置飞行控制器模块、动力学与运动学仿真模块以及

LiDAR 仿真模块（图中黑色模块，见图2）。该仿真器能够
与 ROS 框架中的规划器、SLAM 算法和可视化模块交互，
构成一个完整的基于 LiDAR 的无人机仿真系统。
使用该仿真器时，用户应首先选择 LiDAR 型号并提供
环境的点云地图。随后，用户可通过图2中所示的 ROS 话
题名称，将自有的 SLAM（或使用真实里程计）和规划算
法接入无人机仿真器进行验证和可视化。一旦仿真器启动，

动力学与运动学仿真模块开始计算无人机的里程计和 IMU

https://github.com/hku-mars/MARSIM.git
https://github.com/hku-mars/MARSIM.git
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Fig. 2: 我们仿真器的整体框架（黑色虚线框）及其与 ROS 中外部模块的交互方式。

数据，LiDAR 仿真模块则根据这些数据渲染 LiDAR 扫描
点云。仿真产生的 IMU 数据和 LiDAR 扫描点云在 ROS
中发布，可被 SLAM 模块使用，进而传递给规划模块。除
了由点云地图表示的静态环境，LiDAR 仿真还实时模拟动
态障碍物和其他无人机上的点测量。

在仿真器中，最重要的模块是 LiDAR 仿真模块，它能
够高效地从点云地图中提取 LiDAR 扫描的点云作为传感
器的输出数据。该模块通常是无人机仿真中最耗时的模

块，因此我们提出了自有的点云渲染器，包含 CPU 版本和
GPU 版本。CPU 版本仅使用 CPU 进行计算，适合低分辨
率地图仿真；GPU 版本利用 GPU 资源以实现更高效的渲
染。仿真器基于 OpenGL [28] 框架，使用 GPU 硬件加速
渲染。OpenGL 是目前最常用的开放图形库，市面上几乎
所有集成显卡和独立显卡均支持该库。相比 CUDA 图形加
速库（仅支持 NVIDIA 独立显卡），硬件要求更低。

IV. 方法论

A. LiDAR 仿真

给定环境的点云表示（见第V节）及当前 LiDAR 位姿，
LiDAR 仿真模块旨在渲染当前 LiDAR 扫描中应测得的点。
为此，我们首先将点云地图的所有点投影到当前 LiDAR
视场（FoV）内，并进行插值以获得尺寸为 θres 角分辨率

的稠密深度图像，然后对非扫描模式上的点进行掩码处理。

最终剩余的深度像素加入 LiDAR 测量噪声后转换为点云
进行发布（见图3）。为了加速点投影过程，我们在导入点
云地图时进行了两个关键预处理步骤：1）为限制地图点
数，对所有地图点执行空间下采样，空间分辨率为 rmap；

2）将地图空间划分为大小相等的体素（边长为 l），并将每

个体素包含的地图点保存到对应的点列表中。渲染 LiDAR
点云时，我们筛选与当前 LiDAR 视场相交的体素，仅投
影这些体素内的点。

1) 遮挡剔除: 空间下采样虽有效限制了地图点数，但带
来两个问题。一是由于投影原理，投影点无法均匀覆盖深

度图：靠近 LiDAR 的点非常稀疏，远处点非常密集，导致
大量深度像素为空（如图3(a) 所示）。另一个问题是，投影
到深度图后，背景物体上的点会干扰前景物体上的点，导

致错误的深度测量。为解决这些问题，我们执行如下遮挡

剔除过程。

由于空间下采样分辨率为 rmap，地图中的一个点实际上

应代表一个边长为 rmap 的实体立方体（见图4(a)）。因此，
深度图中围绕地图点 p 的插值范围 θmax 为该点对应立方

体的投影面积：

θmax = arcsin

( √
3
2 rmap

d

)
(1)

其中 d 为地图点 p 的深度值。插值范围 θmax 内的像素其

深度值被设置为 d。若不同地图点的插值范围重叠，重叠

像素保留最小深度值。

2) 平面校正: 当 LiDAR 激光射线垂直于物体表面时，
遮挡剔除效果良好。然而，当激光射线不垂直于表面时，

插值点会偏离表面（见图4(b) 中的蓝色点云），导致意外的
错误点测量。为解决此问题，在插值邻近地图点时，我们

将地图点视为一个小平面，并通过计算像素射线与平面的

交点来插值插值范围 θmax 内的像素（见图4(c)）。每个地
图点周围的小平面在预处理阶段由其邻近点拟合得到，拟

合得到的平面法向量随地图点一同保存。由于从平面计算

深度较耗时，我们仅对真实处于平面上的地图点执行此平

面校正。该判定通过为每个地图点引入新变量 γ 实现，γ

表示该点的平面质量。γ 值为平面拟合过程中的平面厚度，

并与平面法线及地图点一同保存。在线渲染时，只有 γ 低

于某阈值的地图点才执行平面校正。
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Fig. 3: LiDAR 仿真示意图。（a）为直接将地图点投影到图像上的
稀疏深度图。（b）为插值后的稠密深度图。（c）为根据 LiDAR 扫
描模式（Livox Avia LiDAR）掩码后的深度图。（d）为最终输出
的 LiDAR 点云。

3) GPU 加速: 随着地图分辨率的提升，点云规模逐渐增
至数百万，投影地图点到深度图像的时间显著增加。此时，

仅使用中央处理器（CPU）已难以满足实时需求。为解决
该问题，我们利用图形处理单元（GPU）硬件加速 LiDAR
仿真过程。经济实惠的集成或独立 GPU 在标准个人计算
机中广泛存在，因而不会降低我们仿真器的通用性。GPU
也得到了跨平台通用图形渲染库 Open Graphics Library
（OpenGL）[28] 的良好支持，该库可高效利用 GPU 资源完
成我们任务中的点云投影至深度图。我们基于 OpenGL 提
出了一种点云并行渲染器以加速深度图构建。借助 GPU
加速，仿真器能够在拥有千万级点云规模的地图上实现实

时运行（超过 10 Hz）。

B. 动力学与运动学仿真

为了模拟真实的无人机飞行，仿真器基于标准刚体模型

[29] 提供无人机的动力学与运动学仿真。动力学模型中的
推力和转矩由二阶电机模型生成，该模型的控制指令为期

望电机转速 [30]。模型参数（如惯性矩阵、质量、桨叶转
矩、推力系数、电机 KV 值）取自文献 [29]，并汇总于独
立配置文件，用户可根据需要修改。计算得到的角速度和

特殊加速度加入测量噪声及偏置后，生成用于发布的 IMU
测量数据。完整的真实无人机状态也被发布供外部参考。

C. 飞行控制器设计

在无人机运动仿真之后，需要控制器来精确控制无人机

飞行。我们的仿真器采用了文献 [31] 中所示的级联双环
PID 控制器，其中内环为姿态控制器，外环为位置控制器。
根据无人机动力学和运动学模型参数，控制器增益基于期

望的自然频率和系统阻尼比进行调节，以实现良好的位置

控制性能。

D. 动态障碍物仿真与碰撞检测

为了模拟可能出现动态障碍物的真实环境，仿真器支持

动态障碍物的仿真。我们随机生成一定数量的球形动态物

体及其表面点云。每个球形物体以恒定速度沿随机方向运

Fig. 4: 遮挡剔除和平面校正原理。（a）展示了计算每个点插值范
围的几何原理。（b）展示了遮挡剔除在大平面上的问题。（c）展
示了平面校正。

动。当某球体移出地图边界时，系统会在地图中随机位置

生成新的球体。用户可根据需要修改球体的数量、大小和

速度。

为了尽可能真实地模拟环境，仿真器在每个仿真步进行

碰撞检测，判断无人机是否与环境中的障碍物（静态或动

态）发生碰撞。为此，仿真器建立两个 KD 树，一个在预
处理阶段由全局地图点构建，另一个在每个仿真步由动态

物体上的点构建。随后，仿真器搜索距离无人机尺寸范围

内的最近邻点。如在该范围内找到任意点，则判断无人机

发生碰撞，并输出碰撞警告。

E. 去中心化多无人机仿真

无人机研究中的一个显著趋势是群体导航与控制。为支

持此类研究，我们的仿真器支持无人机群系统的仿真。为

分摊计算负载并提升仿真对群体规模的扩展性，仿真完全

去中心化，每架无人机在独立线程（作为 ROS 节点）或
独立计算机中运行。不同线程或计算机通过 ROS 通信进
行交互。如此，多架无人机仿真可分布在多台通过局域网

（LAN）连接的轻量级计算机上。为更真实地模拟多无人机
间的交互，仿真器新增互相观测功能：在每个仿真步骤中，

于无人机表面（近似为无人机尺寸的立方体）采样一组点，

并将这些采样点添加至全局点云地图中，用于渲染其他无

人机的 LiDAR 扫描。

V. 真实高分辨率点云地图构建

为了使无人机在仿真器中与环境实现真实交互，我们从

实际场景构建点云地图。为尽可能还原真实环境，我们对

点云地图提出了两项要求：高分辨率和高精度。为满足这

些要求，我们使用携带 Livox Avia 传感器的手持设备（详
见 [32]）扫描环境。Livox Avia LiDAR 的非重复扫描特
性使得即使 LiDAR 处于静止状态，地图点仍可累积到高
分辨率，从而减少了由 LiDAR 运动引起的点密度变化影
响。为了将所有 LiDAR 扫描注册到同一全局坐标系，我
们使用 FAST-LIO2 [25] 构建粗略地图，随后利用 [26] 通
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Fig. 5: 仿真器提供的高分辨率点云地图，详细信息见表I。

TABLE I: 十个真实点云地图及其特征。

MARSIM 地图 尺寸（米） 大规模 多层
杂乱
障碍物

狭窄
通道

细长
结构

真实
环境

历史建筑（图 1 (c)） 47×20×23 ✓ ✓ ✓ ✓
大型办公室（图 5 (a)） 45×16×6 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
室内-2（图 5 (b)） 27×40×7 ✓ ✓ ✓
普通森林（图 5 (c)） 48×27×19 ✓ ✓ ✓ ✓
简易停车场（图 5 (d)） 45×15×5 ✓ ✓
简易森林（图 5 (e)） 45×16×6 ✓ ✓ ✓ ✓
室内-1（图 5 (f)） 17×13×9 ✓ ✓ ✓ ✓
复杂停车场（图 5 (g)） 62×12×10 ✓ ✓ ✓
密集森林（图 5 (h)） 30×72×19 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
室内-3（图 5 (i)） 21×48×4 ✓ ✓ ✓

过 LiDAR 束调整进行全局地图质量优化。全局配准后的
点云地图导入 CloudCompare 软件，使用统计异常点移除
（SOR）滤波器及空间下采样生成均匀且干净的点云地图。
SOR 滤波器通过计算每点与邻近点的平均距离，剔除距离
较大的点（即孤立噪声点）。在滤除异常点后，我们手动填

补了一些 LiDAR 扫描无法覆盖的角落点。

通过上述方法，我们扫描了十个真实环境，获得相应的

高精度点云地图供仿真器使用。该方法同样适用于获取以

网格模型表示的人造环境的点云地图（如有需要）。

VI. 结果

A. 高分辨率真实点云地图

本文提供了十个真实场景的高分辨率（0.01 m）点云地
图供用户仿真使用，如图5所示。其部分环境特征见表I，可
作为选择仿真地图时的参考。此处的 0.01 米分辨率地图指
经过 0.01 米空间下采样处理的原始点云。十个地图的场景
包括三片森林、三个室内场景、一栋历史建筑（香港大学

主楼）、两个停车场及一个大型办公室。图6中所示的局部
点云清晰展示了真实环境中的细节结构。
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Fig. 6: 室内-1 和室内-2 地图的细节结构。（a）展示了室内-1 地图
中几处清晰的梯子；（b）展示了一处机械车间内复杂设备的细节。
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Fig. 7: 在轻量级计算平台（NUC）上渲染一次 Livox AVIA 扫描
所需时间。

B. 计算资源消耗拆解

我们比较了 MARSIM 仿真器与 Gazebo 仿真器的时间
消耗。由于 Gazebo 只能使用网格模型，我们采用泊松重
建方法 [8] 将对应分辨率的点云地图转换为网格模型（见
下文）。我们选取五个典型场景，分别比较渲染一次 Livox
Avia LiDAR 扫描（视场 77°×70°，分辨率 385×350，感
知距离 30 米）所需的时间和内存消耗。每张地图测试两
种情况：高分辨率地图（0.05 米分辨率）和低分辨率地图
（0.2 米分辨率）。数据通过随机选择无人机的 10 个位置和
偏航角生成。轻量级计算平台 NUC 10 Kit（搭载最高 4.70
GHz 的 i7-10710U CPU，32 GB 内存）上的运行时间对比
见图7。可见在低分辨率地图上，即使是 MARSIM 的 CPU
版本，其计算时间也略低于 GPU 加速的 Gazebo 仿真。借
助 GPU 加速，MARSIM 速度是 Gazebo 的两倍。在高分
辨率地图中，这一差异更加明显：MARSIM 的 CPU 版本
速度是 GPU 加速 Gazebo 的两倍，GPU 版本则快十倍。
Gazebo 表现较差的原因在于生成的网格地图中三角面
数量庞大（超过 200 万），这是为了保留与对应点云相似
的细节水平。相比之下，大多数现有机器人仿真使用非

常简单的网格地图，主要由大平面组成，三角面数量较

少，能实现实时仿真。此外，作为专为点云设计的仿真器，

MARSIM 无需处理完整的网格渲染管线（如减少片段着色
器、光线追踪等过程）及复杂物理仿真（如碰撞模拟），显

著降低了计算资源消耗。

最后，我们对所有十个地图在 0.05 米和 0.2 米分辨率下
使用相同传感器进行了时间消耗测试。如图8所示，在所有
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Fig. 8: 在所有 10 个真实点云地图上渲染一次 Livox AVIA 扫描
所需时间。横轴标注了点云地图的名称和尺寸。

TABLE II: 在轻量级计算平台（NUC）上与 Gazebo 的内存消耗
对比。

分辨率 地图
内存消耗（GB）

Gazebo MARSIM
CPU GPU

0.2 米

历史建筑 1.64 1.01 1.31
复杂停车场 1.46 1.1 1.25
大型办公室 1.68 1.04 1.13
普通森林 1.48 1.37 1.73
室内-2 2.09 0.94 1.14

0.05 米

历史建筑 6.97 4.04 3.43
复杂停车场 6.72 3.51 3.06
大型办公室 4.93 2.87 2.17
普通森林 16.88 7.35 3.53
室内-2 3.73 2.51 1.84

测试中，仿真器均能以 10 Hz 的实时频率运行。
除时间消耗对比外，我们还收集了内存消耗数据，如

表II所示。无论 CPU 版本还是 GPU 版本，仿真器的内存
消耗约为 Gazebo 的一半，体现了仿真器的轻量级特性。

C. 实验验证

为验证仿真器能提供与真实实验相似的飞行仿真，我们

在真实环境中验证了一种无人机规划方法 Bubble planner
[4] 的仿真效果。具体做法是，构建一台搭载 Livox Mid360
LiDAR 的四旋翼无人机，参照文献 [4]。随后手持无人机
对真实环境（森林场景）进行扫描，构建点云地图。利用

采集的点云地图，在仿真器中模拟 Bubble planner，并将仿
真无人机飞行轨迹与实际实验中相同起点和目标位置的飞

行轨迹进行对比。对比结果见图9。可见，仿真轨迹与实际
轨迹非常接近，验证了仿真器的实用性。
D. 支持多种类型 LiDAR 及其他功能

为了提升仿真器的通用性，仿真器内置了多种常见

LiDAR 及深度相机模型。如图10所示，支持 Livox Avia、
Livox Mid-360、VLP-32、VLP-64、OS1-32及 Intel Realsense
D455 等传感器。仿真器能复现这些传感器的扫描模式，用
户可直接使用，无需调整参数。此外，仿真器还支持动态

障碍物和多无人机仿真，见图11和图12。
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Fig. 9: 仿真与实际环境中飞行轨迹的对比。（a）和（b）分别代表
在不同环境下的两组实验。红线为仿真结果轨迹，蓝线为实际飞
行轨迹。

Fig. 10:多种 LiDAR扫描模式支持，分别为 Livox Avia (a)、D455
(b)、Livox Mid-360 (c) 和 VLP 32 (d)。

E. 仿真器的实际应用

本仿真器主要为基于 LiDAR 的无人机算法开发提供测
试与验证平台，尤其是需要与环境交互的运动规划和自

主探索算法。此前实验已展示了仿真器在无人机运动规

划中的应用，我们还进行了自主无人机探索的仿真实验。

图13展示了一台搭载 Livox Avia 的无人机在室内-2 地图
上，利用 FUEL 算法 [27] 进行自主探索的过程。值得一提
的是，仿真器已成功辅助完成多无人机相互定位 [33] 和运
动规划算法 [4, 34] 的开发。

VII. 结论与讨论

本文提出了一种基于 LiDAR 的无人机仿真器，可在轻
量级计算平台上进行真实环境仿真。该仿真器直接在点云

地图上渲染 LiDAR 扫描，相较于现有仿真器使用的网格
模型，更易于捕获真实环境数据。此外，得益于现代 3D
LiDAR 和激光扫描仪的高精度，基于真实环境扫描得到的
点云地图能真实地表示环境，大大缩小了仿真与现实之间

的差距。为最大化仿真器的实用性，我们还提供了十个高

分辨率点云地图，并支持多种类型 LiDAR 传感器、动态

Fig. 11: 历史建筑地图中的动态障碍物仿真。蓝色球体为动态障
碍物，黄色点云为 VLP-32 LiDAR 扫描点。

Fig. 12: 多无人机规划仿真。粉色模型为无人机，红色曲线为无
人机轨迹，避开真实森林地图中的障碍物。

Fig. 13:基于室内-2地图的无人机自主探索仿真演示，使用 FUEL
算法。展示了无人机在不同执行时间后扫描的区域。

障碍物及多无人机仿真。这些特性能够满足单机或多机无

人机运动规划及自主探索算法的研发需求。

由于仿真器基于点云地图，当地图精度不足或存在噪

声点时，仿真器无法还原真实环境的正确细节。此外，当

LiDAR 扫描较稀疏时，仿真器在计算效率上的优势可能减
弱，因为 Gazebo（及其他现有仿真器）基于网格模型的射
线投射时间将显著减少。相比之下，我们的渲染模块需生

成扫描模式外的稠密深度图，导致计算不必要深度像素浪

费计算资源。未来可从该方向对仿真器进行改进。
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