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基于点云聚类评估的激光雷达鲁棒定位方法

方 玮,赖际舟,吕 品,郑国庆,温烨贝

(南京航空航天大学自动化学院,南京211106)

摘 要:基于先验地图的激光雷达定位方法在封闭工业场景下得到了广泛应用,然而环境变化、行
人和车辆等动态物体的干扰会影响激光雷达与先验地图的匹配精度。提出了一种动态环境下基

于点云聚类评估的三维激光雷达鲁棒定位方法:通过设定角度和距离双阈值,对点云深度图像进

行分割聚类,相较于传统分割方法,分割结果对点云噪声更为鲁棒;通过对原始点云进行分割聚

类,在粗匹配结果下评估聚类的匹配度,剔除误匹配聚类进行二次匹配以提高匹配精度;通过聚类

评估的结果判断匹配成功和失败的点对,进而对点云整体匹配结果的正确性进行评估,相较于传

统仅基于距离阈值的判断准则,具有更高的准确性;最终,分别通过公开数据集和实际试验验证了

该算法的有效性。试验结果表明,相较于传统匹配方法,该方法有效提高了动态场景下的定位精

度和匹配结果评估的准确度,定位误差可以维持在10cm以内。
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Robust3DLidarLocalizationBasedonPointCloud
ClusteringEvaluation
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Abstract:Lidarlocalizationbasedonpriorimaphasbeenwidelyusedinclosedindustrialscenes.
However,environmentalchangesandinterferencefromdynamicobjectssuchaspedestriansand
vehiclescanaffectthematchingaccuracyofLidarandpriormaps.Arobust3Dlidarlocalization
methodbasedonpointcloudclusteringevaluationindynamicenvironmentisproposed.Therange
imageofthepointcloudissegmentedandclusteredbysettingthedualthresholdsofangleanddis-
tance,withtheresultsmorerobusttonoisescomparedwithtraditionalsegmentationmethod.Af-
tersegmentationandclusteringoftherawpointcloud,thematchingdegreeoftheclustersiseval-
uatedundertheroughmatchingresult.Themismatchedclustersareeliminatedtoachieveamore
accuratematchingresultinthesecondmatchingprocess. Theresultofclusteringevaluationis
usedtojudgewhetherthecorrespondingpointpairsarecorrect,andthenthecorrectnessofmatc-
hingresultofthewholepointcloudisevaluated.Comparedwiththetraditionaljudgmentcriterion
basedonlyondistancethreshold,themethodproposedinthispaperachieveshigheraccuracy.Fi-
nally,theeffectivenessofthealgorithmproposedinthispaperisverifiedthroughthepublicdata-
setandpracticalexperiment,respectively.Theexperimentresultsshowthatcomparedwiththe

􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

  收稿日期:2022-01-04;修订日期:2022-03-01
基金项目:国家自然科学基金(61973160);航空科学基金(2018ZC52037)
作者简介:方玮(1997-),男,硕士研究生,主要从事激光雷达导航与多源信息融合方面的研究。
通信作者:赖际舟(1977-),男,教授,主要从事多信息智能决策与导航方面的研究。



第6期 基于点云聚类评估的激光雷达鲁棒定位方法

traditionalmethod,the methodproposedinthispapereffectivelyimprovesthelocalization
accuracyandtheevaluationaccuracyofthematchingresultindynamicscenes.Thelocalizationer-
rorcanbemaintainedwithin10cm.
Keywords:Dynamicenvironment;Lidar;Priorimap;Robustmatching;Fault-tolerantlocaliza-
tion

0 引言

工业无人车是一种具有自主定位、感知、规划

和运行能力的智能机器人。目前,在园区巡检、无
人物流等方面有着越来越广泛的应用。导航定位

作为无人车自主运行的前提,其精度直接影响了无

人车运行的可靠性以及任务完成能力。
目前,无人车大多依赖卫星进行定位,因此只

能运行于卫星信号良好的开阔环境。然而,随着需

求的多样化,无人车需要在一些复杂环境中(例如

工业园区内)进行作业。该环境内由于受到建筑

物、树木等的遮挡,卫星信号的质量难以得到保障,
从而影响了无人车的定位精度。对此,一般采取的

做法是增加其他类型的传感器,例如惯性测量单元

(InertialMeasurementUnit,IMU)、轮式编码里程计、
激光雷达(LightDetectionandRanging,LiDAR)、视觉

传感器等,最终通过融合算法获取最终的载体位置和

姿态。
激光雷达由于不依赖环境光照、测距精度高的特

点,相较于视觉传感器有着更高的稳定性和精度,因
此逐渐成为无人车和无人机导航主要的传感器[1-2]。
通过激光雷达同步定位与构图(SimultaneousLocali-
zationandMapping,SLAM)的方法对无人车进行定

位,在未发生回环的情况下定位误差会随行驶里程而

发散。近年来,基于先验地图的激光雷达定位方法成

为无人车定位的主要方式之一,通过事先构建环境的

全局无漂地图,无人车将激光雷达点云实时匹配至先

验地图,从而可以消除激光雷达里程计的漂移,定位

精度可以达到厘米级。

ZhangJ.等[3-4]提出了基于激光雷达的SLAM框

架LOAM(LidarOdometryandMapping),首先基于

曲率计算公式提取一帧点云中的角点和平面点,然后

针对提取的特征点分别构建了点到直线以及点到平

面的距离误差函数,最终采用Levenberg-Marquardt
法最小化距离误差函数以获取载体的位姿。ShanT.
等[5]在LOAM的基础上,针对地面车辆的应用场景

进行了改进,提出了LeGO-LOAM框架,首先利用地

面点云估计车辆在横滚、俯仰和高度方向的运动变

化,然后在此基础上利用其他非地面点云估计另外三

个自由度的变化,最终得到车辆的六自由度运动信

息,相较于LOAM,它的精度相当但实时性更好。
不同于卫星的几何式定位,IMU、里程计、激光雷

达或者视觉都是通过累积每两个时刻之间的载体位

姿变化进行递推式的定位,因此不可避免地会存在累

积误差。消除累积误差的方法是在定位过程中融合

全局信息,通常采用位置信息已知的路标或者地图提

供全局的位置信息。R.Mur-Artal等[6]提出了一种

基于ORB(OrientedFASTandBRIEF)特征[7]的视觉

里程计,但其对环境光照条件较为敏感。为了解决该

问题,文献[8]首先使用激光雷达构建了全局的先验

地图,然后基于该地图,提出了一种混合光束平差法

获取当前相机的位姿。文献[9]同样使用激光雷达构

建了场景地图作为先验信息,但其使用相机的测量匹

配至激光雷达生成的地图以获取载体位姿。Koide
等[10]使用基于图优化的SLAM方法融合激光雷达和

全球定位系统(GlobalPositioningSystem,GPS)量测,
前端使用正态分布变换(NormalDistributionsTrans-
form,NDT)[11]方法进行激光雷达点云的扫描匹配,
获取激光雷达里程计信息,在后端采用GPS信息作

为位姿图的约束,最终通过因子图融合的方式获取载

体位姿。ZhuY.等[12]前端采用LOAM[3]进行点云

匹配,后端基于g2o库[13]融合激光雷达和GPS量测,
首先构建了场景的点云地图,然后采用迭代最近点

(IterativeClosestPoint,ICP)[14]方法将激光雷达点云

匹配至该地图对无人车进行定位,定位精度达到

10cm。N.Steinke等[15]通过提取激光雷达点云中的

线、面特征匹配至地理数据库,实现了厘米级的定位

精度,但该方法需要首先获取目标区域内的地理数据

库。相较于LOAM中简单的点特征,文献[16]通过

提取结构性强、区分度高的线、面、角等特征,在将点

云匹配至先验地图时得到了更精确和鲁棒的定位

结果。
然而,当前的激光雷达定位方案仅仅通过点层

次的几何特征来筛选用于匹配的点云,一方面易受
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激光雷达测量噪声的影响;另一方面,在动态物体

较多的环境中,也无法区分动态点云和静态点云,
从而影响最终的定位精度。本文从聚类的层次考

虑,对点云聚类的整体误差进行评估,从而不易受

到测量噪声的影响,同时可以将对应于动态物体的

点云进行整体性地辨识和移除,从而提高了最终的

定位精度。
此外,在车辆实际运行过程中,也会存在很多

意外情况导致点云匹配结果出错,例如车辆线/角

速度变化过快导致点云匹配初值偏差过大而无法

收敛至正确解,传感器视野大面积受遮挡导致用于

匹配的有效点过少而无法正确解算位姿变换,传感

器数据异常导致的解算异常,环境变化过大导致实

时点云和地图点云之间相差过大而无法正确匹配

至地图。这些情况下点云匹配常常会收敛至错误

解导致无人车的定位结果完全错误,如果无法及时

发现并做出应对措施,可能会导致无人车运行至错

误路线,甚至导致无人车发生碰撞等较为严重的事

故。因此,如何评估点云匹配结果是否正确,对于

无人车的稳定运行是必不可少的。
基于以上考虑,本文提出了一种动态环境下基

于先验地图的三维激光雷达鲁棒定位方法,主要包

含以下工作:

1)提出了一种基于角度和距离双阈值的点云

深度图像分割方法,相较于传统仅基于角度或者距

离阈值的分割方法,分割结果对点云噪声更为鲁棒;

2)提出了一种基于点云聚类评估的鲁棒点云

匹配方法,首先对原始扫描点云进行聚类分割,然
后对点云聚类的匹配度进行评估,通过剔除匹配度

较差的聚类,保留匹配度较好的聚类进行匹配定

位,提高了在动态场景中点云匹配定位结果的精度;

3)提出了一种基于聚类评估的两阶段点云匹

配结果评估方法,第一个阶段首先评估每一个聚类

的匹配度,第二个阶段基于所有聚类的匹配度判断

匹配结果成功或者失败,相较于传统的评估方法,
提高了评估结果的准确度;

4)构建了面向动态场景的基于先验地图的三

维激光雷达鲁棒点云匹配与容错定位系统,并在公

开数据集和实际试验中验证了本文方法的有效性。

1 动态环境下基于点云聚类评估的三维激

光雷达鲁棒定位方法

  本文提出的动态环境下基于点云聚类评估的

三维激光雷达鲁棒定位方法,相较于传统方法仅仅

只是提取特征点并进行点云匹配的简单过程,增加

了点云聚类分割以及基于分割后聚类匹配度评估

的二次匹配过程,使得匹配结果更为准确。方法主

要分为点云分割、点云匹配I、聚类评估、点云匹配

II、匹配评估、全局位姿初始化六个模块(见图1)。
相较于传统方法(如LOAM)只是从原始点云提取

特征点后直接匹配至地图点云的方式,本文提出的

方法首先将原始扫描点云分割为地面点和若干聚

类,经降采样后通过点云匹配I模块将扫描点云匹

配至地图,然后通过聚类评估模块对每个点云聚类

的匹配度进行评估,通过点云匹配II对地面点和匹

配度良好的聚类点云再次进行匹配,得到最终的位

姿估计。通过这样的两阶段匹配方法,剔除原始点

云中匹配不良的动态点或是噪点,从而可以获得更

精确的匹配结果。最后,通过匹配评估模块对点云

匹配的结果进行评估,判断匹配结果是否出错,若
正确,则继续进行下一帧点云的匹配,若错误,则通过

全局位姿初始化模块重新初始化传感器的位姿。相

较于传统的激光雷达定位框架无法在定位结果错误

后自行修正的现状,本文算法通过计算扫描点云和地

图点云之间的匹配度,从而对匹配结果的正确性进行

评估,并在匹配错误时通过全局重定位进行修正。

图1 系统总览

Fig.1 Systemoverview
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1.1 基于角度和距离双阈值的点云深度图像分割

点云分割模块从每一帧点云中提取出地面点

云和分别属于每一个物体的点云,并剔除其他无法

被聚为一类的单独的点。
定义FL 为激光雷达坐标系,其原点OL 位于激

光雷达中心,其三轴XL、YL、ZL 分别指向激光雷达

的前、左、上。记t时刻获取的一帧原始激光雷达点

云为Pt={pi},i=1,2,…,n,其中,n为一帧点云的

总点数,pi=(xi,yi,zi)T 为每一个点在FL 下的三

维坐标。首先,类似于LeGO-LOAM[5],将原始的

激光雷达点云Pt 投影至深度图像It。
对于地面无人车来说,地面是一种稳定的特

征,但由于激光雷达扫描点云的稀疏性,深度图像

It 同一列内的相邻像素点对应到实际地面上的两

点相距很远。因此,直接基于欧式距离准则的方法

难以稳定地对地面点进行分割,类似于文献[5]和
文献[17],本文基于深度图像It,采用如下的阈值

分割方法提取地面点:
对于It 中的任意一点It(ui,vi),其对应的FL

系下的三维点坐标pi =(xi,yi,zi)T,并且设与其

处于It 中同一列的上一个点It(ui,vi -1)对应的

三维点坐标pup=(xup,yup,zup)T,与其处于It 中同

一列的下一个点It(ui,vi +1)对应的三维点坐标

pdown=(xdown,ydown,zdown)T,如果满足如下的判断

条件,则将其标记为地面点

zi-hg <δgh (1)

arctan
zi-zup

(xi-xup)2+(yi-yup)2
æ

è
ç

ö

ø
÷ <δgα (2)

arctan
zi-zdown

(xi-xdown)2+(yi-ydown)2
æ

è
ç

ö

ø
÷ <δgα (3)

其中,式(1)保证了只有在一定高度范围内的

点才会被标记为地面点;hg 代表激光雷达相对于地

面的高度;δgh、δgα 代表了地面的平坦度;式(2)和式

(3)保证了只有高度的梯度变化在一定范围内的点

才会被标记为地面点,设提取的地面点集为Gt。
图2所示为一室外复杂场景中各方法的地面点

提取效果对比,图2(a)为激光雷达原始扫描点云,其
中蓝色框内为地面凸起的路旁人行道,黄色框内为较

低矮的灌木丛,红色圈内为路上的行人和车辆;图2
(b)为本文方法的地面点提取结果;图2(c)、图2(d)
分别为文献[5]和基于随机抽样一致(RandomSample
Consensus,RANSAC)平面拟合的地面点提取结果。
可以看到,图2(c)中文献[5]采用方法提取的地面点

中包含了较多的灌木丛返回的点云,一部分行人、车
辆返回的点云也被包含在了地面点中;图2(d)中基

于RANSAC平面拟合方法提取的地面点虽然剔除了

行人、车辆和灌木丛的点云,但其只提取出了地面较

为平坦的部分,未提取到蓝色框内的地面凸起部分;
而本文方法通过综合考虑地面的平坦度和激光雷达

安装高度,在剔除行人、车辆和灌木丛的点云的同时,
成功提取了凸起部分的地面点云,取得了更准确的地

面点分割效果。

图2 各方法地面点提取效果对比

Fig.2 Comparisonofgroundpointsextraction

effectsofthemethods

地面点分割后,不同于文献[18]中仅基于角度

阈值的分割方法,本文对区域增长的判断准则上同

时设定了角度和距离阈值,做了如下改进:
设It 中相邻两点(ui,vi,ri,pi)和(uj,vj,rj,

pj),激光雷达扫描中心OL,根据激光雷达的扫描角

分辨率,可获得射线OLpi
→和OLpj

→之间的夹角,设为

α,设d1=min(ri,rj),d2=max(ri,rj),若至少满

足以下两个条件之一,则标记(ui,vi)和(uj,vj)属

于同一聚类

β=arctan
d1sinα

d2-d1cosα
æ

è
ç

ö

ø
÷ >δβ (4)

dis= pi-pj <δd (5)
其中,式(4)为文献[18]中的判断准则,该准则

考虑了扫描点随距离的增大而变稀疏的非均匀特

点,通过相邻扫描点间距和扫描距离的比值作为区

域增长的判断条件,有效地缓解了由于点云稀疏性

而引起的过分割现象。然而,在扫描距离较短时,β
值的大小会显著受到激光雷达测距误差的影响,常
常会由于测距误差而导致过分割,因此本文加入了

式(5)作为另一判断准则,如果两点之间的欧氏距

离小于一定阈值,同样也被标记为同一聚类,即只

需满足式(4)或式(5)之一,(ui,vi)和(uj,vj)即被
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标记为同一聚类。图3展现了改进前后分割结果的

对比,其中不同的颜色代表不同的聚类,要注意的

是这里展示的分割结果已经经过了上述地面点提

取的过程,图3(a)和图3(b)分别为同一场景改进前

后的分割结果,可以看到在对具有一定噪声的物体

(如植被)进行分割后,图3(b)相对于图3(a)获得了

更完整和连续的分割结果(图3(a)、图3(b)中蓝色

方框内);图3(c)和图3(d)分别为另一场景改进前

后的分割结果,右下角的卡车对应的点云在图3(c)
中被分割为了若干个聚类,而在图3(d)中则被分割

为了一个整体(图3(c)、图3(d)中蓝色方框内)。

图3 点云分割结果对比

Fig.3 Comparisonofpointcloudsegmentationresults

图3(a)、图3(b)为同一帧原始扫描点云改进前

后的分割结果,图3(c)、图3(d)为另一帧原始扫描

点云改进前后的分割结果,注意这里展示的分割结

果不包含地面点云。图3(a)、图3(b)中的蓝色方框

内为一排相连植被返回的点云,尽管相较于墙面等

的平坦表面具有更大的起伏,但仍属于一个物体,
可以看到图3(a)中改进前算法将该部分点云分割

为了许多细小的点云聚类,但图3(b)中改进后算法

则成功地将其分割为了一个完整的点云聚类。图3
(c)、图3(d)中的蓝色方框内为一辆卡车返回的点

云,图3(c)中改进前算法将同属于一辆卡车的点云

分割为了若干的点云聚类,而图3(d)中改进后算法

则分割为了一个完整的点云聚类。

1.2 基于残差卡方检验的点云聚类匹配度评估

方法

  由于地图变化或环境中存在动态物体的情况,
这些变化或动态的物体所返回的点云会对匹配结

果产生不良影响,最终影响位姿估计的精度。因

此,本文在初次点云匹配的结果下,对每一聚类的

匹配良好度进行评估,剔除匹配不良的聚类,之后

在点云匹配II模块中对剩余匹配良好的聚类点云

进行二次匹配,进一步优化位姿估计。
上文提到,原始点云Pt 经过点云分割模块处理

后,被分割为地面点集以及若干个聚类,Pt = {Gt,

Ci,t},i=1,2,…,k,对于任一聚类Ci,t(不包含地面

点集),通过如下的卡方检验步骤评估其匹配良好度:
设Ci,t= {cj},j=1,2,…,m,其中,cj 为Ci,t 中

包含的点,m 为Ci,t 的总点数。对于cj,寻找其到Mt

中的最近平面的距离,设为dj,理想情况下,若激光

雷达不存在测量误差且匹配正确,则dj =0。因此,
可以将dj 建模为一个零均值的一维正态分布,即

dj ~N(0,σ2d),其中,σd 代表传感器测量误差,本文

设置为0.1m。对于Ci,t,构建如下的假设检验量

χ2
i =∑

m

j=1

dj

σd

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

(6)

由于dj ~N(0,σ2d),因此
dj

σd
~N(0,1)为标准

正态分布,从而χ2
i ~χ2(m)服从自由度为m 的卡

方分布。然后,选取显著性水平α(0<α<1)对χ2
i

进行单边检验,则其拒绝域为

P(χ2
i >χ2

α(m)) (7)
在本文中,取α=0.05。
对于处于拒绝域内的聚类,认为其匹配度较

差,在后续的点云匹配II模块中将该聚类包含的点

剔除,排除其对位姿估计的负面影响。设经过上述

检验并剔除匹配度较差的聚类后,所保留的聚类为

P̂t={̂Ci,t},i=1,2,…,̂k,̂k 为保留的聚类数。

1.3 基于点云聚类评估的鲁棒点云匹配方法

相较于传统点云匹配方法直接从原始点云Pt

中提取特征点进行匹配,本文方法仅使用地面点以

及满足聚类评估模块检验的聚类所包含的点,通过

剔除匹配度较差的聚类进行进一步的点云匹配,以
优化位姿估计结果,具体步骤如下:

设分割后点云Pt = {Gt,{Ci,t}},i=1,2,…,k
是地面点以及所有分割后的聚类所包含的点,Gt 为

地面点云,Ci,t 表示第i个聚类的点云,k为聚类个数。
首先,类似于LOAM,从Pt 中提取特征点构建

点到面的距离残差,通过高斯牛顿迭代得到粗匹配位

姿Trough。将Pt 通过粗匹配位姿Trough进行变换得到

Pt,Tr。

Pt,Tr =Trough·Pt (8)
设Pt,Tr ={Gt,Tr,{Ci,t,Tr}},i=1,2,…,k,对

Pt,Tr 中的每一聚类Ci,t,Tr,运用1.2节中的聚类评

估步骤进行匹配度评估。设经过聚类评估并剔除
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匹配度较差的聚类后,所保留的聚类为 P̂t ={Gt,

{̂Ci,t}},i=1,2,…,̂k,̂k 为保留的聚类数。

在提取出匹配度较好的聚类点云后,从P̂t中提

取特征点构建点到面的距离残差,通过高斯牛顿迭

代进行二次匹配,得到最终的匹配位姿Tfine。

1.4 基于聚类评估的两阶段点云匹配结果评估

方法

  相较于传统仅基于单个点对的距离设定阈值的

匹配评估方法,本文提出了一种基于聚类评估的两阶

段点云匹配结果评估方法。第一个阶段首先评估每

一个聚类的匹配度,如果一个聚类匹配成功,就认为

该聚类内的所有点匹配成功,反之则聚类内的所有点

匹配失败;第二个阶段基于所有聚类的匹配度判断匹

配结果成功或者失败,计算所有成功匹配的聚类包含

的点数与总点数的比值,具体过程如下。
经过点云匹配II模块后,通过将满足检验评估

的聚类点云匹配至地图得到传感器估计位姿Tfine,
然后按照聚类评估模块的步骤,首先对地面点集进

行同样的评估,如果评估失败,即地面点集匹配度

较差,则直接判定点云匹配结果错误;如果地面点

集匹配度良好,即在地面点集通过检验评估的前提

下,再进行如下的评估步骤:
按照聚类评估模块的步骤,再次对所有聚类(不

包含地面点集)进行匹配度的评估,设再次评估后,成

功匹配的点云和聚类为P̂̂t= {̂Ĉi,t},i=1,2,…,̂k̂,̂k̂
为成功匹配的聚类数。为了消除扫描点随扫描距

离分布不均的影响,对所有聚类点进行体素滤波,

记 Ĉ̂i,t 为Ĉ̂i,t 滤波后的点数,同时对原始点云分

割所得聚类{Ci,t},i=1,2,…,k 也进行体素滤波,
记 Ci,t 为Ci,t 滤波后的点数,按照式(9)计算成功

匹配的聚类点数占比

δ=
∑
k̂̂

i=1
Ĉ̂i,t

∑
k

j=1
Ci,t

(9)

如果δ低于设定阈值δ0,则判定点云匹配结果

错误。本文设置δ0 为0.5。
在判定点云匹配结果错误后,尝试重新初始化

传感器的位姿,本文采用一种基于激光扫描描述子

的方法[19]对传感器的位姿进行全局初始化,通过在

构建地图时存储下各位置处的扫描描述子构成描

述子库,再在地图的描述子库中搜寻与当前扫描描

述子最相似的描述子对应的位置,即为全局初始化

的结果,关 于 描 述 子 的 构 建 方 法 可 以 参 考 文 献

[19],在此不做赘述。

2 验证与分析

为验证本文所提定位框架相对于传统匹配方法

在定位精度上的提升,以及匹配评估方法相对于传统

评估方法的优势,在公开数据集和实际试验中都进行

了验证。算法运行的配置如下,选择IntelCOREi9
8950处理器和8GB的内存,算法基于C++实现,运
行环境为LinuxUbuntu下的机器人操作系统ROS。

本文用于对比的方法为LOAM和Lio-sam[20],
不同的是去除了LOAM 和Lio-sam中的地图更新

部分,改为和已知先验地图匹配;用于对比的传统

点云匹配评估方法为基于点云匹配残差的评估方

法,以及另一种基于点云匹配成功率的方法,它们

的评估指标分别计算如下:
设P、Q为两帧待匹配点云,经点云匹配将P匹配

至Q后,获得了P到Q的位姿估计T,设P中总点数为

n,配对成功的m 对点对为{pi,qi},i=1,2,…,m。其

中pi 与qi 已形成对应关系,满足 T*pi-qi <rthre,
即对应点距离小于设定阈值rthre(本文中rthre=0.5m)
的点对认为是配对成功的点对,基于点云匹配残差的

评估方法构建如下的评估指标

ε=
1
m∑

m

i=1

(T*pi-qi)2 (10)

若ε值小于设定的阈值εthre,ε<εthre,则认为匹

配成功,否则匹配失败。基于点云匹配成功率的方

法计算P 中成功匹配的点数占P 中总点数的比例

η=
m
n

(11)

若匹配成功的点数的比例η 大于设定的阈值

ηthre,η>ηthre,则认为匹配成功,否则匹配失败。

2.1 数据集验证与分析

本文采用文献[21]中公开的动态环境数据集,
该数据集包含了室内大厅、火车站、步行区等各种

存在大量行人的环境,通过手持 OusterOS1-64激

光雷达以10Hz的频率采集点云序列,选取了其中

在步行区采集的数据验证本文算法。图4中展示了

其中的一帧扫描点云的强度图像,用红色标注的点

为场景中的行人返回的点云。
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图4 数据集Ouster激光雷达扫描点云强度图像

Fig.4 IntensityimagebyOusterlidarscanindataset

  首先通过因子图[20]融合点云数据与参考真值

构建场景的先验地图(图5中白色点云),然后将激

光雷达实时点云匹配至先验地图获取传感器位姿。
图5中蓝色点云为激光雷达原始扫描点云,红色点

云为通过本文算法提取的匹配度良好的点云,可以

看到,本文算法提取的红色点云中已经不包含行人

返回的点云(图5中黄色方框内的蓝色点云),成功

剔除了场景中动态行人的点云,因此定位结果相较

于LOAM和Lio-sam更为平稳和准确。

图5 数据集点云地图(白色)和实时点云(红色和蓝色)

Fig.5 Pointcloudmap(white)andreal-timepointcloud
(redandblue)indataset

图6展示了LOAM、Lio-sam和本文所提方法

的定位结果的误差对比,表1列出了均方根误差

(RootMeanSquareError,RMSE)的对比结果,可
以看到,相较于LOAM,本文算法的定位误差减小

了近50%,相较于Lio-sam,本文算法的定位误差减

小了27.5%。

(a)X 轴误差

(b)Y 轴误差

图6 定位误差对比

Fig.6 Positioningerrorcomparison

表1 定位均方根误差(RMSE)对比

Tab.1 PositioningRMSEcomparison

方法
X 轴误差

RMSE/m
Y 轴误差

RMSE/m

总误差

RMSE/m

LOAM 0.091 0.066 0.113

Lio-sam 0.068 0.043 0.080

本文算法 0.058 0.020 0.058

2.2 试验验证与分析

2.2.1 匹配定位试验

本文选择的试验场地为南航校园主干道,无人

车搭载有 VelodyneVLP-16激光雷达传感器和实

时差分GPS(RTK),RTK用作定位基准,以及辅助

构建全局无漂的先验地图(见图7)。通过因子图[21]

融合激光雷达和RTK构建先验地图(图8(b))。无

人车的行进路线在图8(a)中用蓝线表示。
图9展示了本文算法对点云的筛选作用,图9(a)

中的白色点为地图点云,彩色点为聚类后的点云(除
地面点),每种颜色代表一个聚类;图9(b)中的蓝色

点云为图9(a)中所有聚类构成的点云,红色点云为经

(a)无人车定位验证平台
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(b)试验验证场景

图7 试验硬件平台和场景

Fig.7 Experimenthardwareplatformsandscenarios

(a)试验场景鸟瞰图

(b)试验场景先验地图

图8 试验场景先验地图构建

Fig.8 Priorimapofexperimentscenarios

(a)点云分割结果

(b)聚类评估结果

图9 本文算法点云分割和处理效果

Fig.9 Pointcloudsegmentationandprocessing
effectofoursmethod

过聚类评估模块提取的点云,可以看到本文算法成

功地剔除了扫描点云中和地图不匹配的部分。
图10展示了LOAM、Lio-sam和本文所提改进

匹配方法的定位结果的误差对比,表2列出了均方

根误差(RMSE)的对比结果,可以看到,在剔除了匹

配度较差的聚类点云后,相较于LOAM,本文算法

的定位误差减小了近70%,相较于Lio-sam,本文算

法的定位误差减小了48%。

(a)东向误差

(b)北向误差

图10 试验场景下定位误差对比

Fig.10 Comparisonofpositioningerrorsin

experimentscenarios

表2 试验场景下定位均方根误差(RMSE)对比

Tab.2 ComparisonofpositioningRMSEin

experimentscenarios

方法
东向误差

RMSE/m

北向误差

RMSE/m

总误差

RMSE/m

LOAM 0.026 0.076 0.080

Lio-sam 0.022 0.045 0.050

本文方法 0.017 0.020 0.026

2.2.2 算法运行时间分析

图11所示为本文算法各主要模块运行时间,表
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3列出了各模块运行的平均时间,可以看到,加入的

点云分割模块平均耗时为6.59ms,聚类评估模块平

均耗时为4.54ms,点云匹配I和II的总时间为

62.58ms,算法总体平均运行时间为73.71ms,激光

雷达扫描频率为10Hz,因此本文算法可以实时处理

每帧点云数据。

(a)

(b)

(c)

(d)

图11 各模块运行时间

Fig.11 Runningtimeofeachmodule

表3 各模块运行平均时间

Tab.3 Averagerunningtimeofeachmodule

算法模块 点云分割 点云匹配I 聚类评估 点云匹配II

平均运行

时间/ms
6.59 31.11 4.54 31.47

2.2.3 匹配评估试验

本文选取了8个典型场景对比本文匹配评估方

法和上述两种传统方法,如图12所示,1~4号为匹

配成功的情况,5~8号为匹配失败的情况,表4列

出了对应的评估指标的计算值。在诸如1号的一般

情形下,三种方法均能正确进行评估;然而在2、3、4
中,当传感器附近经过大型车辆,视野被大量遮挡

或环境点云较为嘈杂时,基于残差或匹配率的方法

出现了较大波动,而本文算法则受影响较小。5~8
中模拟了点云匹配失败的情形,在5中当点云和环

境差别较大时,三种方法均能正确评估出匹配失

败;然而在6、7、8中,通过将点云从正确位置平移数

米模拟匹配失败的情形中(实际运行过程中通过卫

星定位或是其他全局定位算法可能会出现的情

况),误匹配的点云和环境相似度较高,此时6、7中

点云匹配的残差甚至低于在3、4中的残差值,7、8
中的点云匹配率高于2、4中的匹配率,从而无法正

确评估出匹配结果是否成功,而本文算法在匹配失

败时的匹配率明显小于匹配成功时的匹配率,即使

是点云和环境的相似度较高时,也能正确做出评

估。图12中5(b)~8(b)的黄色点云为传统仅基于

距离阈值筛选所提取的成功匹配的点云,红色点云

为本文算法经过聚类评估后提取的成功匹配的点

云。可以看到,如果仅仅基于距离阈值进行筛选,哪
怕是在匹配错误的情况下,依旧有很多点会被认为是

正确配对的点云,从而可能出现最终将匹配错误的情

况误判断为正确;但在经过聚类评估后,尽管单独的

某些点在匹配错误时可能仍能找到距离较近的点作

为对应点,但聚类中所有点的总体误差在匹配错误时

通常会显著变大,从而能够剔除多数误匹配的点云,
最终可以更为准确地对匹配结果进行评估。

图12 点云匹配成功(1~4)和失败(5~8)情况

Fig.12 Matchingsuccess(1~4)andfailure(5~8)situations
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表4 图12中各情况对应评估指标的计算值

Tab.4 IndicatorsoftheevaluatingmethodscorrespondingtosituationsinFig12

    序号

方法    

1 2 3 4 5 6 7 8

匹配成功 匹配失败

残差评估/m2 0.0454 0.0614 0.0716 0.0885 0.114 0.0868 0.0715 0.117

匹配率评估/% 76.9 38.3 73.5 41.7 22.6 28.7 50.6 50.4

本文方法/% 76.9 63.1 74.2 62.4 8.6 26.7 25.6 35.4

3 结论

本文针对动态环境下的激光雷达定位问题,提
出了一种基于点云聚类评估的三维激光雷达鲁棒

定位方法。主要工作为以下几点:

1)基于双阈值的区域增长法对点云进行分割

聚类,提高了聚类结果对噪声的鲁棒性;

2)通过卡方检验剔除误匹配的动态点云聚类,
以提高匹配精度;

3)通过聚类的匹配成功比例,评估匹配结果的

正确性。
经过公开数据集与实际试验验证,结果表明,

相较于传统匹配方法,本文方法有效提高了在行

人、车辆等移动物体较多的动态场景下的定位精度

和匹配结果评估的准确度。在后续工作中,将会针

对激光雷达全局重定位方法开展研究,以提高无人

车全局位姿初始化的速度和准确率。
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