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摘 要:激光SLAM通常通过多帧点云配准,完成位姿变换矩阵的估计,而点云中的动态点会降低

激光里程计的定位精度。为了减少动态点引入的误差,提出了一种动态点云识别算法,并结合该

算法改进了传统特征匹配策略,组成了动态环境下融合激光雷达和IMU的激光里程计。通过约

束范围角与动态中心点,将点云快速分割成多个簇类,再借助IMU信息,快速建立点云簇类配准

关系,从而去除动态点,最后根据簇类的对应关系进行约束,以提高匹配的精度与速度。使用

KITTI数据集和 UGV在多个情形下进行了实验。实验结果表明,该算法可以成功识别点云中的

多个动态对象,并通过去除动态点,有效地减少了位姿估计的累积误差。
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Abstract:Multi-framepointcloudregistrationisusuallyusedtoestimatetheposetransformation
matrix.Thedynamicpointsinthepointcloudreducethepositioningaccuracyofthelidarodome-
ter.Inordertoreducetheerrorintroducedbydynamicpoints,adynamicpointcloudrecognition
algorithmisproposed,andcombinedwiththisalgorithm,thetraditionalfeaturematchingstrategy
isimprovedtoformalaserodometerthatintegrateslidarandIMUinadynamicenvironment.The
pointcloudisquicklydividedintomultipleclustersbyrestrictingtherangeangleandthedynamic
centerpoint,andthenusingtheIMUinformation,theregistrationrelationshipofthepointcloud
clustersisquicklyestablished.Therebythedynamicpointsareremoved,andfinallytheprecision
andspeedofmatchingareimprovedbyconstrainingaccordingtothecorrespondingrelationshipof
theclusters.ExperimentsarecarriedoutinmultiplesituationsbyusingtheKITTIdatasetand
UGV.Theresultsshowthatthedesigneffectivelyreducethecumulativeerrorofposeestimation
byremovingdynamicpoints.
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0 引言

近年来,世界各地的各个行业都在推动机器人的

发展。智能移动机器人逐渐走入大众视野,成为人类

日常生产、生活中不可或缺的组成部分[1]。在疫情期

间,服务机器人用于辅助诊断、快速检测、精准测温、
目标识别[2-4],极大地提高了诊疗的智能化程度,减少

医务人员感染风险,提高管控效率。机器人需要克服

许多技术难点才能成功完成上述复杂的操作。其中,
同时定位和地图绘制(SimultaneousLocalizationand
Mapping,SLAM)技术是机器人学中最活跃和最具挑

战性的研究课题之一[5]。激光雷达SLAM前端根据

前后两帧的点云进行配准,在估计变换矩阵时,动态

物体会引入一定的误差,最终导致累积误差不断增

大。尽管通过引入回环检测节点,可以消除部分估计

的累积误差[6]。但是,当没有回环检测和高精度地图

时,累积误差依旧无法消除。因此,需要通过去除动

态物体对应的点云,使得激光里程计估计变换矩阵时

引入的误差尽可能小,以实现更准确的定位和建图。

D.Giveki等[7]提出了将颜色和纹理特征同

Choquet模糊积分相结合的方法应用于背景建模,
通过该建模背景对现有对象进行分割,以完成动态

对象检测。ZouC.等[8]提出了3D全连接条件随机

场方法,该网络对激光雷达采集到的连续两个关键

帧的点云进行处理,得到每个点作为动态点的概

率,从而判断动态点。YaoW.等[9]提出了一种基

于物体特征的目标3D分割方法,完成了对移动车

辆速度估计的改进,该方法主要应用于一些机载激

光雷达在空中获取的少量点云。李波等[10]提出了

一个全卷积神经网络,以激光雷达点云数据为输入

样本,结合数据增强训练,得到一个可以检测车辆

的神经网络,在神经网络学习的过程中需要手动标

记学习样本。李响[11]采用傅里叶单像素欠采样成

像对数据进行压缩,提取图像特征,并在未获取完

整图像信息的情况下,采用深度学习卷积网络对动

态物体进行检测和识别。文献[12]的解决方案是

先使用前馈神经网络定位目标,计算其边界位置,
通过融合方法提取特征,最后用3D卷积网络判断

目标,并且能够得到其实际移动速度。
由于实际场景中存在各种形状和大小的物体,

因此本文采用常规的聚类算法得到的效果不佳,且
由于点云数量过于庞大,存在复杂度高、聚类速度慢

等特点。为了识别激光雷达点云中的动静态目标并

提取动态点,本文提出了一种融合激光雷达和惯性测

量单元(InertialMeasurementUnit,IMU)的动态点云

识别算法。该策略通过约束激光雷达扫描范围角与

动态中心,将点云快速分割成多个簇类,再借助IMU
预估计的位姿变换信息代替特征点匹配,快速建立点

云簇类配准关系,从而根据中心点偏移的程度判断出

簇类是否为动态物体,完成动态点云的识别与分割任

务。最后,再根据簇类的对应关系进行约束,以提高

传统特征匹配策略的精度与速度。

1 整体框架

本文的整体方案如图1所示,系统通过搭载的激

光雷达扫描得到点云与IMU测量得到的信息作为输

入,最终输出系统的位姿信息。整个系统主要包含3
个模块:点云预处理模块、特征点提取模块和激光里

程计模块。点云预处理模块首先将地面点去除,再通

过本文提出的动态点识别去除动态物体与离群散点。
特征点提取模块先将由运动造成的畸变通过IMU信

息进行畸变补偿,再结合簇类信息与点云的粗糙度,
提取各自簇类的边缘特征和平面特征。激光里程计

模块通过簇类信息与特征信息进行点云配准,从而完

成位姿估计的过程,最终输出位姿。

图1 方案框架

Fig.1 Schemeframework

规定本文中载体坐标系(图2)的中心位于激光

雷达的坐标系原点,在激光雷达的中心,XOZ 平面

平行于激光雷达的顶平面,X 轴指向无人地面车

(UnmannedGroundVehicle,UGV)的右侧,Z 轴

指向UGV的前方,Y 轴垂直于XOZ 平面向下。

图2 载体坐标系

Fig.2 Carriercoordinatesystem
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2 算法流程

2.1 点云预处理

设Pt={p1 p2 … pn}为t时刻激光雷达

采集得到包含n 个点的点云集合,其中每个点在笛

卡尔坐标系表示为pk ={xk yk zk}。
由于地面点与所有语义对象相连接,因此,首先

对点云进行预处理,将地面点进行识别与去除,本文

选择采用文献[13]中的方法去除地面点。由于实际

场景中存在各种形状和大小的物体,且扫描得到的点

云数量庞大,本文根据这些特点提出了一种融合激光

雷达和IMU的动态点云识别算法。本文提出的语义

分割与点云算法的工作流程描述如下:
第一步:在点云中任意取一点pm,在该点对应

的激光雷达扫描角周围的一定范围内(搜索约束

角),搜索与其欧氏距离相近的点。即满足

pm -pi ≤ε (1)
其中,ε表示两点之间的欧拉距离阈值。通过

不断循环第一步,直到范围内所有的点都遍历完毕

后,将这些满足条件的点定为一个簇类。
第二步:在上述簇类中,选取上下左右前后6个

方向上距离pm 最远的点,不断进行第一步操作,且
已遍历过的点不再进行二次遍历,将符合条件的也

加入上述簇类,
第三步:不断重复第一步,直到没有点再满足

式(1),则停止迭代。如果最终聚类后得到的簇类

中的数字大于给定的数量阈值,则通过式(2)计算

出中心点,将该中心点标记为该簇类的核心点,并
为该簇分配一个新的标签;如果小于数量阈值,则
将该簇类内的所有点统一标记为离群点。

pmid=
1
n∑

m+n

i=m
pi (2)

通过不断执行上述三步,最终将点云Pt 分割聚

类成N 个簇类Pt={Pt,-1 Pt,1 … Pt,N},其中

第二个下标为-1时代表为离群点。图3给出了聚

类前后点云俯视图的对比图,其中每种颜色代表一

类聚类点。
对于每个Pt,k都有一个中心点坐标Pmid,t,k 与之

对应,因此可以得到每个有效簇类对应的中心点集

合为Pmid,t ={Pmid,t,1 Pmid,t,2 … Pmid,t,N}。 同

理,可以将最终t+1时刻采集得到的点云Pt+1分割

聚 类 成 N 个 簇 类 Pt+1 = {Pt+1,-1 Pt+1,1 …

Pt+1,N},其有效簇类对应的中心点集合为Pmid,t+1=

图3 聚类结果

Fig.3 Clusteringresults

{Pmid,t+1,1 Pmid,t+1,2 … Pmid,t+1,N}。
通过IMU可以测量计算得到从t时刻到t+1

时刻的横滚角α、俯仰角β、航向角θ 与位移量st=
[stx sty stz],可以得到从t+1时刻载体坐标系

转换到t时刻载体坐标系的姿态变换矩阵为

Rt
t+1=

cαcβ cαsβsθ-sαcθ cαsβcθ+sαsθ
sαcβ sαsβsθ+cαcθ sαsβcθ-cαsθ
-sβ cβsθ cβcθ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(3)

其中,c表示cos函数;s表示sin函数。
设Pmid,t 为点云Pt+1 转换到t时刻的点云集合,即

Pmid,t=Rt
t+1Pmid,t+1+stt

t+1 (4)

借助最近邻迭代算法,可以得到Pmid,t 和Pmid,t

的一一对应关系,计算出对应中心点之间的欧拉距

离,当该距离大于给定阈值时,则认为是动态物体。

2.2 特征提取

激光雷达扫描过程中,由于载体的运动致使点

云变形,即运动畸变。本文通过线性插值法,计算

每个点对应的相对运动变换矩阵,去除运动畸变。
设tstart为当前雷达扫描的起始时刻,tend为当前雷达

扫描的结束时刻,tnow 为当前点对应的扫描时刻。
假设Tstart

end 表示从tend 到tstart的相对运动变换矩阵,
则将当前时刻转换到初始时刻的相对运动变换矩
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阵可以表示为

Tstart
now =

tnow-tstart
tscan

Tstart
end (5)

其中,tscan 为激光雷达扫描一周的时长。
为了均匀且快速地提取点云中的特征点,此处

对每个簇类分别计算各自的粗糙度c,从而提取出

边缘特征和平面特征,计算公式如下

c=
1

Pt,i · pk,i
∑

l∈Pt,i,l≠k
pk,i-pl,i (6)

其中,Pt,i表示t时刻,标签为i的点云簇;pk,i

为Pt,i 中的一个点k;pl,i 为在Pt,i 中与pk,i 不同的

其他点。
根据c值对每个簇类中的点进行排序,选择较

大的几个点为边缘特征点,较小的几个点为平面

点。最终得到t时刻的边缘特征集合为εk,平面特

征集合为Hk。

2.3 激光里程计

激光里程计的目的是通过最小化点到边缘特

征与点到平面特征之间的距离,估计2个连续点云

之间的变换关系。为了找到各自的对应关系,本文

中使用的激光里程计的基本算法与文献[14]中的

一致,但在搜索过程中,加入了簇类约束,因此在进

行特征搜索匹配时,仅对同一簇类进行点云配准,
通过簇类约束条件排除错误的对应关系。根据2.2
节提到的算法,可以得到连续2个时刻的边缘特征

与平面特征,分别为εk,εk+1 与Hk,Hk+1。 引入簇

类约束后,点到线的距离公式变为

dε =
(pk+1,i,label-pk,j,label)×(pk+1,i,label-pk,l,label)

pk,j,label-pk,l,label

(7)
其中,label为对应簇类的标签;i∈εk+1;l,j∈

εk。
同样,点到面的距离公式变为

dΗ=
(pk+1,i,label-pk,j,label)·

(pk,j,label-pk,l,label)×(pk,j,label-pk,m,label)
(pk,j,label-pk,l,label)×(pk,j,label-pk,m,label)

(8)

其中,i∈Hk+1;l,j,m ∈Hk。
通过结合IMU的预估计姿态变换矩阵式(3)

与式(7)~式(8),可以得到一个非线性优化函数

f(Tk+1
k )=

dε

dΗ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷=d (9)

激光里程计最后的目标是将式(9)通过迭代使

得d 尽可能地趋向于0。

Tk+1
k ←Tk+1

k -(JTJ+λdiag(JTJ))-1JTd (10)
其中,J=∂f/∂Tk+1

k ;λ 为非线性优化算法LM
的一个因子。

3 实验验证

本实验使用的 UGV如图4所示,采用激光雷

达采集点云,同时为了便于验证,使用相机采集对

应时间的图像信息。激光雷达选择使用Velodyne-
VLP16,该设备以10帧/s的速度旋转,每个周期捕

获大约30k点。相机选用ZED2,以10帧/s和720p
的分辨率获取图像,同时该相机内部自带IMU,可
输出400Hz的IMU 信 息。处 理 器 为 英 伟 达 的

JetsonAGXXavier,最高能提供32TOPs的运算能

力。在本节中,首先使用配备激光雷达的 UGV在

多种场景下采集数据,并使用本文提出的算法验证

其可行性,最后给出一个直观的分割结果。然后,
将该算法应用于UGV和KITTI数据集[15],并与其

他算法进行对比,以验证去除点云中动态物体对应

的相关点后对激光雷达SLAM 定位精度和效率的

影响。整个系统在 Ubuntu18.04(Linux)中使用

ROS执行,并借助 ROS中 Time_Synchronizer模

块对3个传感器输入的信息进行时间戳对齐。实验

中涉及的参数如表1所示。

图4 无人地面车

Fig.4 Unmannedgroundvehicle

表1 实验参数

Tab.1 Experimentparameters
参量 值

距离阈值/m 0.02

搜索约束角/(°) 5

种群最小点数 30
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3.1 动态点检测试验

实验地点选在走廊。实验分为以下四种情况。
情况一:当激光雷达静止时,检测到单个动态

物体并移除;
情况二:当激光雷达静止时,检测到多个动态

物体并移除;
情况三:当激光雷达处于动态状态时,检测并

去除走廊拐角处的动态物体;
情况四:当激光雷达处于动态状态时,检测直

线走廊并去除动态物体。
如图5所示,从四种不同的情况中选择间隔为

1s的两帧进行处理。在实验环境中,移动的物体主

要由人来扮演。通过使用第2节提出的算法进行动

态点去除,四种不同情况的结果如图6所示。为了

观察方便,图6显示了处理后的点云的俯视图,其

中蓝色六边形代表激光雷达所在位置,聚类得到的

动态物体用青色虚线标记。

(a)情况一

(b)情况二

(c)情况三

(d)情况四

图5 四种情况对应的视觉图像

Fig.5 Visualimagescorrespondingtothefoursituations

  最后,可以在去除图6中的动态点后得到点云

的顶视图。从图7中可以看出,在上述四种情况下,
本文提出的算法成功去除了环境中的动态物体。
在这四种情况中,还可以观察到部分情况下由于人

体离激光雷达太近,以至于挡住了身后的整面墙。

(a)情况一

(b)情况二
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(c)情况三

(d)情况四

图6 对应的俯视图

Fig.6 ThetopviewscorrespondingtothefoursituationsinFig.5

(a)情况一

  
(b)情况二

(c)情况三

  
(d)情况四

图7 去除动态物体后点云俯视图

Fig.7 Thetopviewsofpointcloudafterremovingdynamicobjects
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  因此,部分墙体在俯视图中产生了断层。由于

部分墙只在两个时刻中的一个时刻被检测到,在该

算法的处理中,墙的这部分同样被当作动态点被去

除。在后续的点云配准过程中,如果一帧中有一些

点在另一帧中没有被检测到,那么在配准过程中强

行寻找不对应的点进行配准会引入相当大的误差。
因此,将这部分静态点识别为动态点并去除它们,
也有助于提高姿态估计的准确性。表2显示了处理

前后的点云数量,以及在CPUi7-4720上运行的平

均处理时间。

表2 分割实验仿真结果

Tab.2 Simulationresultsofsegmentationexperiments

情况 初始点数 处理后点数 平均处理时间/s

1 20883 20053 0.0107

2 20775 19192 0.0105

3 21052 19738 0.0116

4 22214 21594 0.0119

3.2 定位实验

这部分主要使用装载了激光雷达的 UGV 和

KITTI数据集开展实验。通过对比实验结果,可以

验证本文提出的动态点去除策略对定位精度的影

响。选择开源解决方案LEGO_LOAM与本文的方

案进行实验比较。
这部分实验分为以下四种情况:
情况一:UGV静止;
情况二:UGV运动,路径中不存在环路;
情况三:UGV运动,路径中存在环路;
情况四:将两种解决 方 案 应 用 于 KITTI数

据集。
情况一:由于UGV处于静止状态,实际坐标始

终为[0,0,0]。但是,动态物体的存在也会影响

UGV本身的位姿估计。实验结果如图8所示,其
中蓝线表示使用LEGO_LOAM估计得到的实时位

置,绿线表示使用本文方案估计得到的实时位置。
从图8可以看出,即使UGV处于静止状态,由于周

围物体的移动,在估计位置时也会存在偏差。通过

去除动态对象对应的点云,可以减少动态对象引入

的误差。具体误差值如表3所示。由表3可知,由
动态误差引入的误差的标准偏差降低了约57.7%,
最大偏差降低了约49.2%。

图8 情况一的定位结果

Fig.8 Thepositioningresultofsituation1

表3 情况一的定位结果偏差

Tab.3 Positioningresultsdeviationofsituation1

LEGO_LOAM 本文方案

标准差/m 0.0182 0.0077

最大偏差/m 0.0962 0.0489

最小偏差/m 0.0007 0.0004

平均偏差/m 0.0097 0.0059

平均处理时间/s 0.0257 0.0179

情况二:该情况下,由于实时真值难以获取,因
此本文仅比较终点的估计位置和实际位置,以观察

最后的定位误差。分别在LEGO_LOAM和本文方

案下运动UGV,获得估计位置的路径如图9所示。

UGV实际行驶了18.035m,且路径呈直线。通过

算法估计得到,LEGO_LOAM 的终点位置偏差为

0.5494m,本文方案的终点位置偏差为0.4237m,误
差降低了约23%。

图9 情况二的路径

Fig.9 Thepathofsituation2
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情况三:这种情况下,UGV从一个点出发,再
次回到起点,从而形成一个闭环。LEGO_LOAM的

最终偏差值为0.1736m,本文方案的最终偏差值为

0.1040m。如图10所示,2个最终位置偏差都不大,
这是由于LEGO-LOAM 中使用了检测节点,因此

可以有效地消除环路中的累积误差,即使行驶的路

径更远,也可以得到比情况二更准确的定位结果。

图10 情况三的路径

Fig.10 Thepathofsituation3

情况四:为了验证大范围复杂场景下全路径定

位精度的提升,将算法应用到KITTI数据集下。最

终两种解决方案的结果如图11和表4所示。在整

图11 情况四的路径及位置误差

Fig.11 Thepathandpositioningerrorofsituation4

表4 情况四的定位结果偏差

Tab.4 Positioningresultsdeviationofsituation4

LEGO_LOAM 本文方案

标准差/m 5.3717 4.4878

最大偏差/m 26.4013 18.0254

最小偏差/m 0.1964 0.1537

平均偏差/m 12.2687 8.0059

平均处理时间/s 0.0256 0.0187

个路径中,最大偏差减少了约31.7%,标准偏差减

少了约16.5%。

4 结论

本文针对动态物体造成激光里程计定位产生

偏差的问题,提出了一种融合激光雷达和IMU的

动态点云识别算法,并且结合该过程改进了传统特

征匹配策略,组成了动态环境下融合激光雷达和

IMU的激光里程计。算法分析与实验结果表明:

1)动态物体的存在对系统自身位姿估计确实

产生了一定的影响,而本文提出的动态点云识别算

法,通过约束范围角与动态中心点,将点云快速分

割成多个簇类,再借助IMU预估计的变换矩阵,快
速建立点云簇类配准关系,从而去除动态点,能够

有效地去除环境中的单个和多个动态物体。

2)当动态物体和静态物体在三维空间中重合

时,很容易将两者聚类为一个整体,在后续过程中

则会将它们作为一个完整的动态物体进行点云去

除。然而,在实际情况中,通常只有在动态对象与

静态对象碰撞时才会发生,因此可以单独处理。

3)当存在回环的情况下,能够通过增加回环检

测节点减小动态物体引入的累积误差,但无法彻底

消除,而通过去除动态点可以较大地提高激光里程

计定位的准确度。

4)当连续两帧中检测到的物体在另外一帧中

没有出现时,本文提出的方案会将其认为是动态物

体进行去除,能够提高点云配准的精度。
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