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动态场景下基于激光雷达的 ＳＬＡＭ 算法
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摘　 要: 使用激光雷达在动态场景下实现精确的位姿估计与地图映射是同时定位与建图( ｓｉｍ￣
ｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)研究领域的重要内容之一ꎬ但动态环境中物体移动

会导致 ＳＬＡＭ 算法精度下降ꎬ为此提出一种低成本且可有效剔除动态影响的激光雷达 ＳＬＡＭ
算法ꎮ 首先引入深度图投影ꎬ通过检测相邻时刻深度图之间的像素值波动ꎬ筛选并去除动态点

云ꎻ然后进行地面点云分割ꎬ利用非地面点云的特征实现位姿估计和地图映射ꎬ利用地面点云

的特征施加地面约束ꎬ限制高度漂移ꎻ最后引入回环检测矫正全局姿态ꎮ 实验结果表明ꎬ与

ＬＯＡＭ、ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 和 ＳｕＭａ 算法相比ꎬ本文算法可更有效剔除动态目标ꎬ提供更优秀的定位

建图效果和鲁棒性能ꎮ
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　 　 同时定位与建图 ( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)算法是智能机器人在未知环

境下实现环境感知和自主导航的核心技术[１]ꎮ 与

视觉 ＳＬＡＭ 技术[２]相比ꎬ激光 ＳＬＡＭ 技术具有精

度高、范围广、鲁棒性强、光照突变影响小等优势ꎬ
在智能机器人和无人驾驶领域得到了广泛应用ꎮ

经过多年发展ꎬ激光 ＳＬＡＭ 技术取得了一定

的研究成果ꎬ其中较为重要的研究内容是通过激

光雷达点云特征配准获取机器人的实时位姿ꎮ 文

献[３]提出了一种并行的原始点云配准算法ꎬ通过

引入一种新颖的关键帧筛选机制ꎬ提高了匹配效

率ꎬ实现了高精度定位ꎮ 文献[４]通过引入降采样

和自适应阈值机制ꎬ优化了里程计计算方法ꎬ并增

强了算法的通用性ꎮ 上述基于直接匹配的 ＳＬＡＭ
方法通常需要借助降采样来保证匹配效率ꎬ导致

建图质量不佳ꎬ为此学者们提出了基于特征提取

的一系列方法ꎮ 文献[５]首次提出根据每个点提

取的曲率分类出边缘和平面特征ꎬ用于后续节点

的姿态估计ꎮ 文献[６]提出了基于点云特征的改

进随机一致性采样(ＲＡＮＳＡＣ)地面分割算法ꎬ分
割出地面点云和非地面点云ꎬ在复杂地面条件下

表现出较好的鲁棒性和计算效率ꎮ 基于特征提取

的 ＳＬＡＭ 方法通过提取点的各种特征减轻了噪声

的影响ꎬ并确保了计算效率ꎬ但会损失一些有价值

的信息ꎮ
基于直接匹配和基于特征提取的 ＳＬＡＭ 方法

都以应用场景的静态假设为前提ꎬ并未关注实际

场景中的动态对象[７]ꎬ如无人驾驶场景中的车辆

和行人等ꎮ 实际应用场景中的动态物体很容易造

成环境退化问题ꎬ潜在地影响激光 ＳＬＡＭ 定位的

精确性和映射的一致性ꎮ 因此ꎬ适应动态环境的

激光 ＳＬＡＭ 技术成为当前研究的热点[８]ꎮ
基于光线追踪的 ＳＬＡＭ 方法通过将三维空间

划分成若干个体素单元ꎬ根据每个体素的占用状

态判断是否存在动态物体ꎮ 文献[９]提出一种基

于体素的地图构建方法ꎬ利用追踪光束的路径标

记出体素占用状态ꎬ通过统计体素的占用率来判

断动态目标ꎮ 该类方法可以有效应用于动态环

境ꎬ但需要消耗大量内存和计算资源ꎮ 基于深度

学习的 ＳＬＡＭ 方法通过神经网络标注与识别动态

物体并将其去除ꎬ如文献[１０]基于语义信息来感

知动态目标点ꎬ利用语义分割和几何信息提高定

位与建图的精度ꎮ 但深度学习需要使用大量的数

据进行预训练和动态属性标注ꎬ增加了系统成本

和复杂性ꎬ使得基于深度学习的算法泛化能力

变弱ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出一种适应动态环境

的激光雷达 ＳＬＡＭ 方法ꎬ在深度空间中对点云信

息进行处理ꎬ采用动态阈值筛选策略有效识别并

过滤掉环境中的动态点云ꎬ减少其对匹配精度和

建图一致性的影响ꎮ 此外ꎬ通过地面分割算法分

割出地面点云和非地面点云ꎬ对去除地面点云后

的非地面点云进行特征提取和匹配ꎬ以提高激光

里程计的计算速度ꎬ对分割出的地面点云提取出

高度信息ꎬ以优化位姿估计ꎬ约束 ｚ 轴漂移ꎮ 引入

回环检测机制ꎬ以实现全局优化ꎬ当检测到回环发

生时ꎬ添加回环闭合约束因子ꎬ校正全局姿态ꎮ

１　 动态环境下高精度 ＳＬＡＭ 算法

１􀆰 １　 系统框架
本文激光雷达 ＳＬＡＭ 系统整体框架如图 １ 所

示ꎮ 首先将激光雷达的原始点云按照球面投影的

方式投影为深度图ꎬ基于深度图识别出动态点云

和静态点云ꎬ并剔除动态点云ꎻ然后对静态点云进

行分类ꎬ其中非地面点云输入特征提取节点进行

线面特征提取ꎬ地面点云存储于容器ꎻ再通过特征

提取获得非地面点云的面特征和边缘特征ꎬ据其

进行相邻扫描帧的特征匹配ꎬ得到相邻扫描帧的

最优位姿估计ꎬ由此构成激光里程计ꎻ最后由防止

地面点云漂移的高度约束、校正全局姿态的回环

检测和激光里程计共同构建出因子图优化算法ꎬ
以获取更加精确的位姿估计和全局地图ꎮ
１􀆰 ２　 深度图投影

激光雷达的当前帧(ｋ)三维原始点云表示为

Ｐｋ ＝ {ｐｉ(ｘꎬｙꎬｚ) ｜ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ其中(ｘꎬｙꎬｚ)为
原始点云中点 ｐｉ 在雷达坐标系下的坐标ꎬｎ 为点

云中点的数量ꎮ 将原始点云投影变换为深度图中

的图像坐标(ｕꎬｖ)ꎬ变换公式为

ｕ
ｖ
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è
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ö

ø
÷ ＝

１
２ [１ － ａｒｃｔａｎ(ｙꎬｘ)π － １] × ｗ

[１ － (ａｒｃｓｉｎ(ｚｒ － １) ＋ ｆｕｐ) ｆ － １] × ｈ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
(１)

式中:ｗ 和 ｈ 分别为深度图像的高度和宽度ꎻｆ 表
示激光雷达的垂直视角范围ꎬ为激光雷达的上仰

角 ｆｕｐ和下俯角 ｆｄｏｗｎ之和ꎬ即 ｆ ＝ ｆｕｐ ＋ ｆｄｏｗｎꎻｒ 为点 ｐｉ

到雷达中心的距离ꎬｒ ＝‖ｐｉ‖２ꎮ
经过深度投影后得到宽度为激光雷达垂直视

角、长度为激光雷达水平视角、像素深度值表示点

云距离信息、像素坐标与点云空间位置一一对应

的一张深度图ꎮ将三维点云信息投射到二维深度
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图 １　 系统框架

Ｆｉｇ. １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图像中可以提高系统运行效率ꎬ且更直观地呈现

场景内物体的空间形态特征ꎬ同时可以应用图像

领域的理论和方法实现高效的目标识别与分割ꎬ
为后续节点筛选和分类操作提供方法支持ꎮ
１􀆰 ３　 动态目标检测

动态目标在连续帧数据的配准过程中会造成

空间位置的不一致ꎬ导致机器人对环境感知出现

偏差ꎮ 有效的动态目标滤除算法可为后续的位姿

估计和地图映射提供可靠的感知数据ꎬ同时对于

提升机器人导航系统的鲁棒性和精确度具有重要

意义ꎮ
利用深度图进行动态点云剔除的方法称为可

见性分析法ꎮ 该方法认为ꎬ若某一激光点的传播

路径被其他点所遮挡ꎬ则遮挡点可判定为动态目

标ꎮ 动态去除原理示意如图 ２ 所示ꎬ在某一时间

段[ ｔꎬｔ ＋ １]ꎬ图中汽车发生了运动ꎬ原本无法采集

的深色球位置的激光点云可以在 ｔ ＋ １ 时刻采集

到ꎬ采集的点云投影到深度图后ꎬ两个相邻时刻采

集帧之间的同一位置呈现出不同的深度值ꎬ被动

态目标遮挡位置具有较小深度值ꎬ动态目标移开

后该位置具有较大深度值ꎬ则前面的遮挡物体被

定义为动态物体ꎮ

图 ２　 动态去除原理示意图

Ｆｉｇ. ２　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｍｏｖａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由以上原理可知ꎬ动态物体的相对运动会在

深度图中引发深度值的显著波动ꎮ 因此ꎬ本文通

过当前帧深度图像和前一帧深度图像的深度值相

减ꎬ得到绝对差值深度图像ꎬ其深度值为 Ｉｄｉｆｆｋ ꎬ使用

公式(２)进行动态点云判断ꎬ实现静态目标与动态

目标的筛选分类ꎮ
ＰＤ

ｋ ＝ {Ｐｋ ｜ Ｉｄｉｆｆｋ > τ}
τ ＝ γ􀅰ｒ{ (２)

式中:ＰＤ
ｋ 为筛选后的动态点云ꎻτ 为阈值ꎻγ 为算

法设定的距离敏感度参数ꎮ 通过 γ 与 ｒ 相乘构成

动态阈值 τꎬ可有效避免将远处的静态物体误判

为动态物体ꎬ从而提高筛选效果ꎮ 动态点云与静

态点云分割的可视化图如图 ３ 所示ꎬ框中为动态

点云ꎬ框外为静态点云ꎮ

图 ３　 动态 －静态分割可视化图

Ｆｉｇ. ３　 Ｄｙｎａｍｉｃ￣ｓｔａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

１􀆰 ４　 地面点云提取
地面点云作为激光雷达感知数据的关键组成

部分ꎬ其特征可为 ＳＬＡＭ 系统提供可靠的空间约

束ꎬ有效抑制建图过程中高度的累积误差[１１]ꎮ 将

地面点云分离出来还可以加快特征提取节点的运

算速度ꎬ提升点云处理的效率ꎮ
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地面点云分割原理如图 ４ 所示ꎮ 设两束激光

与障碍物的交点分别为 Ａ 和 ＢꎬＡＢ 连线与水平面

的夹角为 βꎬ过 Ｂ 点的垂线与过 Ａ 点的水平线交

点为 Ｃꎮ 根据激光雷达的机械特性可计算出两束

激光的发射角 α１ 和 α２ꎬ利用飞行时间测距法

(ＴｏＦ)可计算出 Ｏ 点至 Ａ 点和 Ｂ 点的距离(分别

用 ＲＡ 和 ＲＢ 表示)ꎬ则 β 的计算式为

β ＝ ａｒｃｔａｎ
｜ＲＡｓｉｎα１ － ＲＢｓｉｎα２ ｜
｜ＲＢｃｏｓα２ － ＲＡｃｏｓα１ ｜

(３)

图 ４　 地面点云分割原理示意图

Ｆｉｇ. ４　 Ｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由于多线激光雷达相邻光束之间的高度差异

较小ꎬ所以地面点云的角度 β 会很小(近似于零)ꎬ
但非地面点云会因为光束落点的突变表现出较大

的角度 βꎮ 利用该特性ꎬ本文通过设置合适的阈

值分割地面点云和非地面点云ꎮ
１􀆰 ５　 点云特征提取

点云特征提取是点云配准过程的关键步

骤[１２]ꎬ直接影响位姿估计的精度ꎮ 首先对输入点

云数据进行运动畸变校正ꎬ以消除传感器运动带

来的误差ꎻ然后计算点云中每个点的局部曲率特

征值ꎬ并依据预设的曲率阈值对特征点进行分类ꎮ
当某点的曲率超过阈值时ꎬ将其归类为边缘特征

点ꎻ反之ꎬ则为平面特征点ꎮ 点云特征提取算法流

程如图 ５ 所示ꎮ
基于曲率的特征提取方法能够有效保留点云

中显著的几何特征ꎬ为后续点云匹配和位姿解算

提供可靠的特征对应关系ꎮ 曲率 ｃ 的计算公式为

ｃ ＝ １
｜ Ｓ ｜􀅰‖ｒｉ‖

∑
ｊ∈Ｓꎬｊ≠ｉ

‖ｒｊ － ｒｉ‖ (４)

式中:集合 Ｓ 为同一条激光扫描线上点 ｉ 的相邻

点集合ꎻｉ 和 ｊ 分别代表 Ｓ 中的不同采样点ꎻｒｉ和 ｒｊ
分别表示点 ｉ 和点 ｊ 对应的深度值向量ꎮ 本文将

集合 Ｓ 的规模设定为 １０ 个连续点ꎮ

图 ５　 点云特征提取算法流程图

Ｆｉｇ. ５　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１􀆰 ６　 激光雷达的位姿估计
ＳＬＡＭ 的核心任务是位姿估计ꎬ在惯性测量

单元( ＩＭＵ)提供的初始位姿信息基础上ꎬ本文通

过帧间特征匹配进行相邻时刻激光点云的空间变

换求解ꎬ实现对机器人运动变换的精确估计ꎮ 利

用提取的边缘点集和面点集ꎬ分别构建点云的线

特征匹配算法与面特征匹配算法ꎬ并通过最小二

乘法优化计算ꎬ得到前后两帧点云之间的坐标变

换关系ꎮ
空间中任意点的坐标可通过平移和旋转转换

到另一个坐标系ꎮ 设前一帧的点为 ｐｉꎬ当前帧的点

为 ｐｊꎬ则可通过式(５)将前一帧的点转换到当前帧ꎮ
ｐｊ ＝ Ｒ􀅰ｐｉ ＋ ｔ (５)

式中:Ｒ 为旋转矩阵ꎻｔ 为平移向量ꎮ 如果以空间

中两点的欧氏距离表示匹配的好坏ꎬ则可将匹配

问题转化为求解欧氏距离最小值ꎮ 目标函数定

义为

ｆε(ＸＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)ꎬＴＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ)) ＝ ｄε (６)
式中:ｆε 表示线特征函数ꎻｄε 表示线到线的距离ꎻ
ＸＬ

(ｋ ＋１ꎬｉ)表示点 ｉ 在 ｋ ＋１ 时刻雷达坐标系(用上角标

Ｌ 表示)下的坐标ꎻＴＬ
(ｋ ＋１ꎬｉ)表示点 ｉ 的旋转平移变换ꎮ

通过旋转平移变换使前一帧点云转换到当前

帧后ꎬ与当前帧中边缘线之间的欧氏距离 ｄε 最小ꎬ
从而得到最优变换ꎮ ｄε 求解方法如式(７)所示ꎮ

ｄε ＝
｜ ( 􀭹ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) － 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ)) × ( 􀭹ＸＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ) － 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｌ)) ｜

｜ 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ) － 􀭵ＸＬ

(ｋꎬｌ) ｜
(７)

式中:􀭹ＸＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)表示上一帧中 ｉ 点经过旋转平移变

换到当前帧的位置ꎻ􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ)和 􀭵ＸＬ

(ｋꎬｌ)分别表示当前帧

中第 ｊ 个和第 ｌ 个点的位置ꎮ
面特征匹配与线特征匹配类似ꎬ其目标是找

到一个空间变换ꎬ使得当前帧中的所有点到前一
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帧对应平面的距离平方和最小ꎮ 目标函数表示为

ｆϑ(ＸＬ
(ｋ ＋ １ꎬｉ)ꎬＴＬ

(ｋ ＋ １ꎬｉ)) ＝ ｄϑ (８)
式中:ｆϑ 表示面特征函数ꎻｄϑ 为点到面的距离ꎮ
ｄϑ 求解公式为

ｄϑ ＝
｜ (􀭵ＸＬ

(ｋꎬｊ)－ 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｌ)) × (􀭵ＸＬ

(ｋꎬｊ)－ 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｍ))(􀭹ＸＬ

(ｋ ＋１ꎬｉ)－ 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ)) ｜

｜ (􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ)－ 􀭵ＸＬ

(ｋꎬｌ)) × (􀭵ＸＬ
(ｋꎬｊ)－ 􀭵ＸＬ

(ｋꎬｍ)) ｜
(９)

式中 􀭵ＸＬ
(ｋꎬｍ)为当前帧中 ｍ 点坐标ꎮ

１􀆰 ７　 激光雷达的地图构建
地图构建节点以较低的频率对当前帧的点云

进行线特征和面特征提取ꎬ并将其与地图中的点

云进行匹配ꎬ优化位姿变换ꎮ 同时ꎬ将点云扫描数

据与全局地图关联ꎬ确保新观测的点云能够准确

融入全局地图中ꎬ从而动态更新全局地图ꎮ
基于地面平坦且雷达与地面之间的高度变化

在短时间内比较微小的假设ꎬ本文引入前端提取

的地面点云来施加高度约束[１３]ꎬ将当前帧的地面

点云与地图中的地面模型进行匹配ꎬ计算点到地

面的距离残差ꎬ将残差作为地面约束因子加入图

优化中ꎮ 通过最小化地面点云的残差ꎬ有效校正

传感器在 ｚ 轴方向上的漂移ꎬ更好地保持 ｚ 轴坐

标的一致性ꎮ
此外ꎬ本文引入回环检测进一步消除全局地

图累积误差ꎮ 在识别到回环闭合的情况下ꎬ首先

运用迭代最近点( ＩＣＰ)算法探寻当前特征集合与

历史特征集合之间的对应关系ꎬ然后引入回环闭

合约束因子ꎬ结合地面约束因子和雷达里程计因

子构建出如图 ６ 所示的因子图以执行全局优化ꎬ
从而校正整个地图构建和姿态估计效果ꎮ

图 ６　 优化节点的因子图

Ｆｉｇ. ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｏｄｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｇｒａｐｈ

２　 仿真实验与结果分析

本文采用自动驾驶的 ＫＩＴＴＩ 公开数据集和校

园环境内录制的 Ｏｕｒｓ 数据集进行验证实验ꎬ数据

集包括大量的应用场景ꎬ可为算法提供强大的数

据支撑ꎮ 实验计算平台为装载 １６ Ｇ 运行内存和

Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５ － １０２１０Ｕ ＣＰＵ ＠ １􀆰 ６ ＧＨｚ
处理器的个人电脑ꎬ开发环境集成了 ＲＯＳ Ｍｅｌｏｄｉｃ
版本的 Ｕｂｕｎｔｕ １８􀆰 ０４ ＬＴＳ 操作系统ꎬ 并采用

ＲＶＩＺ 作为可视化工具ꎮ
２􀆰 １　 动态剔除与建图效果分析

为验证算法的动态目标移除效果ꎬ本文选用

ＫＩＴＴＩ 数据集中的 ０７ 序列子集作为数据输入ꎬ算
法的深度图投影效果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 相邻帧深度图

Ｆｉｇ. ７　 Ａｄｊａｃｅｎｔ ｆｒａｍｅ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ

　 　 由图 ７ 可知ꎬ深度图中车辆所在位置在前后

两帧投影中发生像素的变化ꎬ直观反映出实际环

境中车辆与雷达发生的相对运动ꎮ 实验结果表

明ꎬ本文算法可实时检测到环境中的动态物体ꎬ并
将其点云集合抛弃ꎬ避免对后续里程计精度和建

图的影响ꎮ
在 Ｏｕｒｓ 数据集中的多个子集上对本文算法

的动态目标剔除率进行验证ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ
可见ꎬ本文算法对不同种类的动态目标均实现了

有效剔除ꎬ漏剔除率为 ０％ ꎬ很好地消除了动态目

标的干扰ꎮ

表 １　 动态目标剔除结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｍｏｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

子数据集 动态目标种类 动态数量 剔除数量 漏剔除率 / ％

Ｏｕｒｓ１ 行人 １１ １１ ０

Ｏｕｒｓ２ 车辆 ３ ３ ０

Ｏｕｒｓ３ 自行车 ６ ６ ０

　 　 本文算法通过动态剔除、地面约束和回环检

测构建出更加精确的全局地图ꎬ更好地映射了真

实的三维环境ꎮ 为了更直观地表现全局地图改进

效果ꎬ选用经典的 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 框架[１４] 作为对

比ꎬＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法和本文算法采用相同算力

５第 ５ 期 　 　 　 　 冯迎宾等:动态场景下基于激光雷达的 ＳＬＡＭ 算法



的计算平台ꎬ均采用 ＫＩＴＴＩ 数据集的 ０７ 序列子

集ꎮ 对比结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 动态目标剔除效果对比

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｍｏｖａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ

　 　 由于 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法对动态物体没有进行

任何处理ꎬ导致算法构建的全局地图上出现长长

的“拖影”ꎬ如图 ８(ａ)所示ꎮ 本文算法经过有效的

动态物体处理后ꎬ解决了物体运动带来的负面影

响ꎬ构建的全局地图不存在“拖影”现象ꎬ如图 ８
(ｂ)所示ꎬ体现出更好的建图一致性ꎮ
２􀆰 ２　 里程计定位精度评估

采用 ＫＩＴＴＩ 数据集中的 ００、０５、０６、０７ 序列子

集和自制 Ｏｕｒｓ１、Ｏｕｒｓ２ 序列子集验证本文算法在不

同环境和条件下的性能表现ꎬ并与经典的 ＬＯＡＭ[５]

和 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算法进行对比ꎬ使用均方根误差

(ＲＭＳＥ)作为轨迹精度的评价指标ꎬ对比结果如

表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同算法的 ＲＭＳＥ 对比

Ｔａｂｌｅ ２　 ＲＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
ＲＭＳＥ / ｍ

＃００ ＃０５ ＃０６ ＃０７ Ｏｕｒｓ１ Ｏｕｒｓ２

ＬＯＡＭ ２６􀆰 ７７ １１􀆰 ２１ ４􀆰 ６３ ２􀆰 ８０ ６􀆰 ４４ １０􀆰 １１

ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ ２０􀆰 ０９ ６􀆰 ８４ ２􀆰 ２８ １􀆰 １９ ５􀆰 ０３ ８􀆰 ２３

本文算法 １０􀆰 １３ ２􀆰 ９６ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ８５ ２􀆰 １９ ３􀆰 ９６

　 　 由表 ２ 可知ꎬ在不同序列的测试中ꎬ本文算法

的 ＲＭＳＥ 均最小ꎬ比 ＬＯＡＭ 算法平均减少了

６８􀆰 ７６％ ꎬ 比 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 算 法 平 均 减 少 了

５０􀆰 ５５％ ꎬ建图精度最高ꎬ在包含高速移动物体和

多人密集交互场景的 Ｏｕｒｓ 数据集中ꎬ本文算法表

现出更强的鲁棒性ꎮ 实验结果表明ꎬ本文算法在

复杂环境下仍具有优越的性能ꎬ能够有效提升轨

迹估计的准确性ꎮ

２􀆰 ３　 算法实时性评估
在相同计算平台和开发环境上ꎬ对算法进行

实时性测试ꎮ 将 ＫＩＴＴＩ 数据集的 ００、０５、０６、０７ 四

个序列子集作为测试数据集ꎬ对动态物体剔除后ꎬ
里程计位姿估计的频率可达到 １０ Ｈｚꎬ建图模块的

更新频率可达到 １ Ｈｚꎮ 采集每个模块的运行时间

并求取均值ꎬ得到平均运行时间ꎮ 实验结果如表

３ 所示ꎮ 可见ꎬ本文算法可以实现实时运行ꎮ

表 ３　 ＫＩＴＴＩ 数据下各模块平均运行时间

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ
ｏｎ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ

模块 平均运行时间 / ｍｓ

预处理模块 ４７􀆰 ２１

里程计模块 １６􀆰 ８４

建图模块 ８０􀆰 ９６

回环检测模块 ３１􀆰 ５２

　 　 使用 ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 和 ＳｕＭａ[１５]算法对同样的

ＫＩＴＴＩ 子集进行运算ꎬ采集里程计模块和建图模

块的运行时间ꎬ并与本文算法对比ꎬ结果如表 ４ 所

示ꎮ 可见ꎬＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ 和 ＳｕＭａ 算法因未对动

态环境进行提取ꎬ误将动态影响点云和静态背景

点云同时处理ꎬ造成特征点的冗余ꎬ影响了各模块

的运行效率ꎮ 本文算法借助深度投影对动态目标

处理后ꎬ减少了动态噪声的影响并精简了特征点

数量ꎬ里程计模块和建图模块的运行时间最少ꎬ性
能最优ꎮ

表 ４　 三种算法的各模块平均运行时间

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
平均运行时间 / ｍｓ

里程计模块 建图模块

ＳｕＭａ ２５􀆰 １１ １２４􀆰 ０７

ＬｅＧＯ￣ＬＯＡＭ ２２􀆰 ０５ １１６􀆰 ８１

本文算法 １６􀆰 ８４ ８０􀆰 ９６

２􀆰 ４　 特征缺失场景下时间复杂度和收敛性

分析
　 　 当环境特征缺失的情况发生时ꎬ会明显引起

算法时间复杂度的变化ꎮ 预处理模块的时间复杂

度会因有效点减少由 Ｏ(Ｎ)变为 Ｏ(Ｎ′) (Ｎ′ <
Ｎ)ꎬＮ 和 Ｎ′表示单帧点云数量ꎻ特征匹配模块的

时间复杂度 Ｏ(ｄ)会因匹配对减少导致 ｄ 趋于 ０ꎬ
从而时间复杂度趋于 ０ꎬｄ 为匹配对数ꎻ地图构建

模块的时间复杂度会因新贡献点云数量减少由
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Ｏ(Ｍ)变为 Ｏ(Ｍ′) (Ｍ′ < Ｍ)ꎬＭ 和 Ｍ′表示地图

点数ꎻ在图优化中ꎬ时间复杂度因为约束减少由

Ｏ(ｓ１􀆰 ５)上升至 Ｏ(ｓ２)ꎬｓ 为约束数量ꎮ
特征退化不仅导致运行时间总体上升ꎬ还会

使算法无法正常收敛ꎬ定位建图效果衰退ꎮ 因此ꎬ
本文通过改造 ＫＩＴＴＩ 数据集和 Ｏｕｒｓ 数据集的特

征变量ꎬ验证本文算法在特征缺失场景下的收敛

性边界条件ꎮ 通过移除特征点云、添加动态遮挡

面积、引入非结构化特征等方法控制实验变量ꎬ进
行收敛性检测实验ꎬ得到表 ５ 所示的收敛性边界

条件ꎮ

表 ５　 特征缺失场景下的收敛性边界条件

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｆｅａｔｕｒｅ￣ｄｅｆｉｃｉｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

参数 失效现象 有效范围 边界条件

边缘点密度 / (ｐｔｓ􀅰(°) － １) 旋转发散 ≥５ <２

地面拟合残差 / ｍ 高度漂移 < ０􀆰 １ > ０􀆰 ３

动态遮挡比例 / ％ 位姿跳变 < ４０ > ６０

匹配重叠率 / ％ 定位缺失 > ３０ < １５

３　 结论

本文对激光雷达输入的原始点云进行处理ꎬ
通过深度投影实现了动态物体的识别与剔除ꎬ并
利用地面特征、回环检测和里程计构建了因子图

优化算法ꎬ生成了更一致的全局位姿和更精确的

地图ꎮ 与当前主流算法在公开数据集及自制数据

集上的对比实验结果表明ꎬ本文方法在多种应用

场景下均可识别并剔除动态物体干扰ꎬ表现出更

高的定位和建图精度ꎬ实现了动态环境下 ＳＬＡＭ
系统性能的提升ꎮ
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