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摘　 要:在无人车领域,点云强度和地面约束对大范围环境下的建图和定位起着非常重要的作用。 然而,现有的激光 SLAM 算

法在构建地图时只考虑几何特征,而忽视点云强度信息和地面约束,导致建图细节模糊、在 Z 轴方向上易存在漂移,从而降低

了 SLAM 系统的精度。 为此,本文提出了一种基于点云强度和地面约束的激光 SLAM 优化算法。 基于地面测量模型,提出构建

局部条件性地面约束,不仅提高地面点提取的准确性,而且减少 Z 轴方向的漂移;引入点云强度信息来改善非地面点聚类的可

靠性,进一步提高建图精度和定位稳定性。 提出基于局部平滑度的特征提取方法,通过引入强度因子并对强度特征进行排序,
优先选择具有一致强度信息的特征,增强特征提取的鲁棒性。 引入球形强度图来构建强度残差,与几何残差共同优化估计位

姿,有效解决里程计中地图细节处的模糊问题;基于特征投影的匹配距离以及强度差异被用来去除动态点云的干扰,进一步提

高 SLAM 系统的鲁棒性。 在公开数据集 KITTI 和真实场景下的实验表明,引入地面约束和点云强度信息后,本文提出的算法具

有更高的建图和定位精度,相对优于传统 LIO-SAM 的 LVI-SAM 算法,本文算法的精度提升了 54. 5%,为无人车在大范围环境中

的 SLAM 任务提供了可靠解决方案。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

unmanned
 

vehicles,
 

point
 

cloud
 

strength
 

and
 

ground
 

constraints
 

play
 

a
 

very
 

important
 

role
 

in
 

mapping
 

and
 

positioning
 

under
 

large-scale
 

environment.
 

However,
 

existing
 

laser
 

SLAM
 

algorithms
 

only
 

consider
 

geometric
 

features
 

when
 

constructing
 

maps,
 

and
 

neglect
 

point
 

cloud
 

intensity
 

information
 

and
 

ground
 

constraints,
 

resulting
 

in
 

blurry
 

mapping
 

details
 

and
 

drifting
 

in
 

the
 

Z-axis
 

direction,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

of
 

SLAM
 

systems.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

laser
 

SLAM
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

point
 

cloud
 

intensity
 

and
 

ground
 

constraints.
 

Based
 

on
 

the
 

ground
 

measurement
 

model,
 

it
 

is
 

proposed
 

to
 

construct
 

local
 

conditional
 

ground
 

constraints,
 

which
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

ground
 

point
 

extraction
 

but
 

also
 

reduces
 

the
 

drifting
 

in
 

the
 

Z-axis
 

direction;
 

introducing
 

point
 

cloud
 

intensity
 

information
 

to
 

improve
 

the
 

reliability
 

of
 

non-ground
 

point
 

clustering,
 

further
 

improving
 

mapping
 

accuracy
 

and
 

positioning
 

stability.
 

A
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

local
 

smoothness
 

is
 

proposed,
 

in
 

which
 

by
 

introducing
 

intensity
 

factors
 

to
 

rank
 

intensity
 

features,
 

features
 

with
 

consistent
 

intensity
 

information
 

are
 

selected
 

preferentially,
 

enhancing
 

the
 

robustness
 

of
 

feature
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extraction.
 

The
 

pose
 

is
 

optimized
 

and
 

estimated
 

by
 

constructing
 

strength
 

residuals
 

based
 

on
 

a
 

spherical
 

strength
 

map,
 

together
 

with
 

geometric
 

residuals,
 

effectively
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

blurring
 

in
 

map
 

details
 

in
 

odometry.
 

The
 

matching
 

distance
 

and
 

intensity
 

difference
 

based
 

on
 

feature
 

projection
 

are
 

used
 

to
 

remove
 

interference
 

from
 

dynamic
 

point
 

clouds,
 

further
 

improving
 

the
 

robustness
 

of
 

SLAM
 

systems.
 

Experiments
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

KITTI
 

and
 

real
 

scenarios
 

have
 

shown
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

mapping
 

and
 

positioning
 

accuracies
 

by
 

introducing
 

ground
 

constraints
 

and
 

point
 

cloud
 

strength
 

information.
 

Compared
 

to
 

the
 

LVI-SAM
 

algorithm
 

that
 

outperforms
 

traditional
 

LIO-SAM
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

improved
 

by
 

54. 5%
 

in
 

accuracy,
 

providing
 

a
 

reliable
 

solution
 

for
 

SLAM
 

tasks
 

of
 

unmanned
 

vehicles
 

in
 

large-scale
 

environment.
Keywords:lager-scale

 

environment;
 

ground
 

constraints;
 

point
 

cloud
 

intensity;
 

dynamic
 

point
 

cloud

0　 引　 言

　 　 同时定位与地图构建技术( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) [1] 对于无人车在未知环境中的导航

至关重要,SLAM 能够实时地估计无人车的位姿并且增

量式地对周围环境进行建图。 目前,无人车搭载的主传

感器分为激光雷达和视觉相机,由于安装在无人车上的

相机通常体积小、价格实惠且易于安装,因此被广泛用于

SLAM,近年来, 许多研究已经实现了高性能的视觉

SLAM[2-3] ;通过融合惯性测量单元,定位精度和稳定性得

到了进一步提高[4-6] 。 尽管视觉 SLAM 具有许多优点,但
相机对于纹理和光照的要求较高,在低纹理或光照变化

剧烈的环境中,视觉 SLAM 性能会降低。 相比之下,激光

雷达对光照不敏感且测量精度更高。 因此,激光雷达作

为自动驾驶感知领域的重要传感器之一,受到广泛关注。
在大范围的复杂环境中,激光雷达通常架设在无人

车顶部,当入射角较高时,测量的深度会产生偏差,此时

若无人车在地面上移动时,观察到的点云会轻微弯曲,导
致激光里程计估计的轨迹将沿 Z 轴方向漂移,且随着里

程增加漂移也会增大,影响建图效果。 LeGO-LOAM[7] 引

入了一个低计算复杂度的优化策略。 该方法通过分离地

面特征和非地面特征的方法,提高了算法在室外环境中

的鲁棒性,优化了地图构建的效率。 但该算法并没有添

加地面约束,如果环境中存在大量凹凸不平的地面,如楼

梯、斜坡等,LeGO-LOAM 可能无法准确建模地面,导致构

建的地图沿 Z 轴漂移。 为了提高建图精度,文献[8-9]通
过设置全局地面约束来补偿 Z 轴漂移。 然而,当无人车

在斜坡、楼梯和不平的道路上行驶时,由于地面凹坑、斜
坡等因素影响,一味地添加地面约束可能会引入不正确

的噪声信息,对补偿 Z 轴漂移起到反作用,使得 SLAM 系

统的准确性更差,阻碍了其在大范围复杂室外环境中的

应用。 因此,在大范围复杂室外环境下,应该考虑这些不

平整地面,适时地加入地面约束,提高系统的鲁棒性。
为了提高点云配准的效率,传统的激光 SLAM 方法,

主要关注特征的几何信息,对点云数据进行处理和分析,
求解得到无人车运动的位姿。 例如,LOAM[10] 首先提取

点云的几何特征,然后基于雷达地面点云和特征点云之

间的运动模型,通过帧间的扫描匹配和位姿优化实现定

位和地图构建。 该方法在实时性和精度上都取得了较好

的结果,但由于忽视了点云的强度信息,位姿估计结果仅

根据几何残差构建,导致地图在细节处较模糊,边缘处点

云较厚。 一些研究人员也尝试通过添加激光雷达的强度

信息来提高激光雷达 SLAM 系统的性能[11-12] ,但是它们

仅用强度信息来辅助几何特征点的提取和匹配,并没有

直接利用这些强度特征点通过构建约束条件对复杂环境

中的多样化物体进行扫描配准,因而难以可靠优化系统

的姿态估计。 总之,针对复杂大范围场景下物体的多样

性,充分考虑激光雷达的点云强度信息,并将其作为新的

约束条件,区分周围不同物体的表面,帮助系统更准确地

估计自身位置和方向,使得构建的地图更为精细,能够有

效保证激光 SLAM 系统的稳健性。
此外,经典的激光 SLAM 方法大都基于静态环境假

设,而面对动态环境时效果较差,特别是实际场景中运动

的物体,如行人和车辆,会映射到生成的点云地图中,导
致匹配错误。 当无人车重复使用构建好的地图进行自主

导航时,地图的一致性和导航性会严重恶化。 尽管 LIO-
SAM[13]使用因子图进行多传感器信息融合[14] ,较好地适

应复杂场景下非结构化和快速运动的情况,但是在面对

运动的行人和车辆时,这些动态的点云会造成匹配错误,
导致系统性能恶化。 为了应对动态环境中移动物体和场

景变化给激光 SLAM 系统带来的挑战,研究人员尝试将

SLAM 与深度学习相结合。 文献[15]通过将预定义的移

动对象的语义信息与空间几何信息相结合来消除移动对

象对 SLAM 系统的负面影响。 然而,基于深度学习的语

义分割方法使用的训练样本不能完全覆盖所有可能出现

的移动对象,会出现动态对象漏检的情况,难以适应大范

围复杂室外环境的动态变化。 因此,为了提高系统的实

用性,从运动学的角度出发,考虑动态物体的运动特性并

辅以点云强度信息,对其特征点做投影处理,计算其匹配

距离以及强度差异并作筛选,从而能够实时准确的应对

动态环境。
针对大范围复杂环境下 SLAM 地图沿 Z 轴方向漂

移、地图构建不够精细且面对动态环境效果差等问题,本
文提出了基于点云强度和地面约束的大范围激光

SLAM,主要贡献如下:
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1)设计条件性地面约束:针对地图沿 Z 轴方向漂移

的问题,在点云预处理模块中创新性地提出了条件性地

面约束。 通过地面测量模型进行提取可靠地面点,并且

构建局部条件性地面约束,面对平整和不平整地面,有选

择地添加到系统中,使得点云地图在 Z 轴方向的漂移减

少,并在非地面点聚类中加入强度权重,提高聚类的准

确率;
2)引入强度因子,构建球形强度图:针对地图不够精

细的问题,在特征提取模块中引入了强度因子,并在激光

里程计中构建了球形强度图。 为了从不同强度值的点云

中提取一致特征,在特征提取时提出强度因子,优先选择

具有一致强度信息的点,增强特征的鲁棒性;为了更好地

刻画点云强度的分布,在激光里程计中提出构建一种球

形强度图,将强度信息引入激光 SLAM 系统,几何特征相

结合,优化了最终的位姿估计结果。 使得地图在细节处

的点云更薄,接近真实情况,提高了 SLAM 系统定位和建

图的准确性;
3)提出基于投影匹配距离及强度差异的动态对象去

除策略:为了消除动态对象对建图过程的影响,本文提出

了一种根据匹配距离和强度差异来去除动态对象的策

略。 该策略基于投影匹配距离并结合强度差异准确识别

并去除动态点云,避免建图过程中行动态对象的空间位

置随时间的变化,使用它们的特征投影计算匹配距人、车
辆等动态物体的影响,保证后续导航规划更准确。

1　 方　 法

　 　 针对大范围环境下地图沿 Z 轴漂移、地图不够精细、
难以应对动态环境 3 个问题,本文提出基于点云强度和

地面约束的大范围激光 SLAM 算法。 首先在点云预处理

模块中提出条件性地面约束来应对地面凹坑、斜坡等因

素,从而更好地补偿 Z 轴的漂移;接着为了解决地图不够

精细的问题,本文在特征提取模块中,引入强度因子,确
保从环境中提取强弱均匀的特征点;然后在基于强度图

与动态处理的激光里程计模块中构建强度图,实现强度

值的计算,利用此模块融合几何残差、强度残差以及地面

残差来得到更优的位姿估计,从而构建更精细的点云地

图。 最后采用基于投影匹配距离排序的动态对象去除策

略,根据特征点投影和强度差异来去除动态点云,剔除不

稳定的特征,去除动态点以应对一些包含行人车辆等动

态物体的环境,将精细特征对齐到全局地图中,得到最优

的无人车位姿。 保证地图构建的鲁棒和准确性。 本文的

整体方案如图 1 所示,无人车通过搭载的激光雷达扫描

周围环境得到点云,并与 IMU 测量得到的角加速度和线

加速度作为输入信息,最终输出无人车的位姿信息。 系

统主要包括 4 个模块:点云预处理模块、特征提取模块、
基于强度图与动态处理的激光里程计模块、回环检测

模块。

图 1　 算法框架

Fig. 1　 Algorithm
 

framework

1. 1　 点云预处理

　 　 为了精炼和优化原始激光点云数据,使用点云预处

理来处理激光雷达捕捉的点云数据,包含点云下采样、运

动畸变去除、地面点提取、点云聚类这 4 个步骤。 这一过

程的主要目标是优化点云以提高点云质量,并为后续的

SLAM 任务提供更准确可靠的输入。 为了后续计算方
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便,设 t 时刻激光雷达获取到的包含 n 个点的点云集为

P t = {p1,p2,…,pn} ,其中每个点在笛卡尔坐标系表示为

pk = {xk,yk,zk}。
1)点云下采样和运动畸变去除

获取的点云数据通常具有较高的密度,存在一定的

冗余点,且不可避免的出现一些噪点,所以需要减少数据

量。 只有在滤波预处理中将噪点和离群点去除,才能更

好的进行特征提取,这里采用体素滤波[16] 方法进行下采

样,创建一个三维体素格,将 t 时刻的点云空间划分为一

系列立方体,每个立方体即为一个体素,对于每个体素,
选择离体素中心最近的点作为采样点。 重复对整个点云

进行体素滤波,将每个体素中的点采样为一个代表性的

点,得到下采样的点云集 Pd 。
当地面无人车移动时,激光雷达测量结果会受到运

动畸变的影响,使得获得的点云与真实位置存在差异,所
以按照 Vins-mono[17] 的思想,采用 IMU 提供的短时间位

姿估计信息去除点云的运动畸变。
2)条件性地面约束构建

为了解决无人车建图过程中地图沿 Z 轴方向漂移的

问题,本文提出了条件性地面约束。 传统的地面约束在

激光里程计中确实能够有效地补偿 Z 轴方向的漂移,但
其应用条件却有所局限。 在平整连续的道路上,地面约

束可以准确地补偿无人车的位姿,但在遇到斜坡、楼梯或

不平整的道路时,简单地应用地面约束却可能引入错误

的信息,反而加剧地图在 Z 轴方向上的漂移。 因此为了

应对大范围环境下较多的不平整地面以及凹坑,本文基

于法向量和地面连续性提出了条件性地面约束,当遇到

不平整地面或者凹坑时,就在位姿优化过程中忽略地面

约束的添加,从而避免加剧地图 Z 轴方向上的漂移。
为了判断地面是否平整,本文根据地平面的法线和

无人车 Z 轴的夹角以及地面点云中最远和最近点相对无

人车的距离判断,具体判断条件如下:
(1)通过计算地平面的法线与无人车坐标系的 Z 轴

之间的夹角。 如果角度大于某个阈值,则认为地平面与

运动平面不匹配。
(2)通过计算在地面点云中最远的地面点和最近的

地面点相对于无人车的距离。 如果距离最远点的距离低

于阈值,距离最近点的距离高于阈值,则认为地平面与运

动平面不匹配。
当地面平整时,需要添加地面约束来减少地图 Z 轴

方向的漂移,为了地面约束的构建,需要将地面点和非地

面点进行分离,所以要进行地面点分割。 传统 LeGO-
LOAM 方法假设地面是平整的,由于雷达水平安装会导

致一些高于地面且水平的物体被误判为地面点,特别是

对于近处地面点的提取效果较差。 为此,本文提出一种

地面测量模型对地面点和非地面点进行分割。 当无人车

在平地上移动时,如果激光束击中地面,激光雷达传感器

高度、光束和地面会形成一个三角形,如图 2 所示。 因此

可以利用激光束击中目标点的距离和激光束角度来计算

激光束撞击地面的深度,公式如下:

ĥ = scosθ (1)

其中, ĥ 为计算的深度,如果计算深度 ĥ 与实测深度

h 的差值低于某一阈值,则认为该点属于地面。 如图 2
实线的线束表示击中了地面点,虚线的线束表示击中了

非地面点。

图 2　 地面点提取示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ground
 

point
 

extraction

提取完地面点后便得到了地面点云集合 P t
g ,然后在

此基础上构建地面约束。 然而,地面波动、斜坡等特征会

阻碍在大范围复杂 3D 环境中使用全局地面约束,且在不

平整的地面加入地面约束会起反作用,因此本文拟采用

局部地面约束,选择性地加入地面约束,过程如下:
首先,构建上一个地平面点云的平面方程,如式(2)

所示。
ax + by + cz = d (2)
其中, (a,b,c) 为平面法向量, a2 + b2 + c2 = 1,d >

0。
然后,基于当前地平面点云 P t

g 中的一个点 p i(x i,y i,
zi) 到上一个平面的距离 d i ,构建代价函数,如式( 3)
所示。

min ∑
pi∈Ptg

fG(p i){ } (3)

其中, fG(p i) =
| ax i + by i + czi - d i |

a2 + b2 + c2
,由此就构建

好了地面约束。
3)基于距离和强度的点云聚类

为了提高点云提取和特征匹配的效率,需要事先对

点云进行聚类。 非地面点云中通常包含环境中的障碍

物,如墙壁、树木等物体。 通过对非地面点云进行聚类,
可以将这些障碍物分开并进行建模,不仅能提供更详细

的环境地图信息,而且可以减少后续处理的数据量。 本

文使用欧式聚类[18] 并且结合点云强度对非地面点进行

聚类,对于空间中的一点,用 KDTree 近邻搜索,将距离小

于设定阈值且强度值差距在 0 ~ 10 上下的 15 个点云聚
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类于集合 Q,然后对于这 15 个点,计算每个点和它周围

最近 4 个点强度值的差值,然后取平均,平均值越小对应

点的权重越小,权重公式如下:

Wp1
=

4Ip1
- Iq1

- Iq2 - Iq3 - Iq4
4

(4)

其中, p1 为根据距离聚类得到的 15 个点中的一个,
Wp1

为点 p1 的权重, q1、q2、q3、q4 为 p1 周围最近的 4 个点,
以此类推,分别计算 15 个点的权重,最后剔除权重最大

的 5 个点,这样就能实现对非地面点的分组聚类。
1. 2　 特征提取

　 　 为了均匀且快速地提取点云中的边缘和平面特征,
本文除了考虑点云深度信息还引入点云强度信息,提出

基于局部平滑度的特征提取方法。
首先,基于深度和强度信息,分别计算每个非地面点

云簇类各自的局部平滑度 ci,如式(5)所示。

ci = 1
| P |

‖ ∑
j∈P,i≠j

( r j - ri)‖d fi
dIi

(5)

其中, d fi
和 dIi

分别表示深度因子和强度因子, P 为

p i 的邻点集合 Q ,为 10。
深度因子,如式(6)所示,可以从深度方面筛选出最

相关的点,减少对不相关或低质量的点的依赖,进而从点

云中提取一致的特征。

df i =
G

1 +
ri
r0

(6)

其中,G 为增益参数, r0 为临界距离。
强度因子,如式( 7) 所示,可以提高特征在不同材

质、表面反射率差异较大的物体上的区分能力,不仅能提

高特征的区分能力,还增强了特征的鲁棒性。 本文所使

用的激光雷达为威力登的 VLP16,其采集到的点云强度

范围为 0 ~ 255,这是以数字形式表示的相对值。 在本文

所针对的大范围的室外环境中,50 以上的点云被定义为

强点云,50 以下则被定义为弱点云。 I0 为临界强度。

dIi
= G

1 +
Ii
I0

(7)

然后,根据点的局部平滑度进行排序,提取最大的两

个点为边缘特征点,最小的 4 个点为平面特征点,分出边

缘特征 Fe
i 和平面特征 Fp

i ,从而得到一个激光雷达帧 F i =
{Fe

i ,F
p
i } 。

1. 3　 基于强度图与动态处理的激光里程计

　 　 为了解决构建的地图不够精细的问题,本文通过在

激光里程计中引入强度图的构建,并结合动态点云去除

策略,从而提升地图的精细度和准确性。 首先,最小化点

到边缘特征和点到平面特征之间的距离来构建边缘残差

和平面残差。 然后,基于点云的强度信息,通过构建强度

图得到强度残差。 接着,通过最小化边缘残差、平面残

差、强度残差以及上文构建的地面约束代价函数进行姿

态估计,最后根据动态对象的特征投影和强度差异来去

除动态点,从而构建准确且精细的点云地图。
1)几何特征匹配

为了得到两帧点云数据之间无人车的位姿变换,本
文构建其几何特征对应的匹配关系。 分别构建边缘特征

和平面特征的残差,如式(8)和(9)所示:

fe(p i) =
(p i - pe

1) × (p i - pe
2)

| pe
1 - pe

2 |
(8)

其中, p i 为给定的边缘特征点, pe
1、pe

2 从全局地图中

搜索最近的两个边缘特征点;

fp(p i) = (p i - pp
1) T .

(pp
1 - pp

2) × (pp
1 - pp

3)
| (pp

1 - pp
2) × (pp

1 - pp
3) |

(9)

其中, p i 为给定的平面特征点, pp
1、pp

2、pp
2 为从全局地

图中搜索最近的 3 个平面特征点;
2)强度图构建

为了充分利用点云的几何和强度信息,构建更优的

姿态估计,跟目前仅利用几何特征,如边缘和平面特征,
进行匹配优化的激光 SLAM 算法不同。 本文在基于几何

特征的前提下,通过构建强度图引入点云的强度信息对

系统进行优化匹配。 具体步骤如下:
为了得到简单且有效的强度计算,本文在强度特征

点 p i 点周围寻找 6 个三维栅格单元构建一个球形强度

图,如图 3 所示,每个单元都是该区域的平均强度,每个

单元的强度计算公式如下:

Ik =
1
n ∑

j∈s,j≠0
( I j - I0)(k ∈ [1,6]) (10)

其中, I j 表示每个区域内包含的点的强度, I0 表示最

近点的强度, s 表示 6 个区域中的一个,n 表示对应区域

内的点数。
假设第 1 个栅格点坐标为 p1(x1,y1,z1) ,第 6 个栅

格点的坐标为 p6(x6,y6,z6) ,从而利用均值法获得更精

确的 p i 对应的强度推算值,公式为:

Î pi = 1
3

x2 - x i

x2 - x1
I1 +

x i - x1

x2 - x1
I2 +

z3 - zi
z3 - z4

I4

+
zi - z4

z3 - z4
I3 +

y5 - y i

y5 - y6
I6 +

y i - y6

y5 - y6
I5

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(11)

接着,构建强度残差,公式如下:

f (p i) = Ipi -Î pi (12)
其中, Ipi 为激光强度的测量值。
然后,引入点云的强度特征,通过最小化强度残差、

边缘残差、平面残差以及上文构建的地面约束代价函数

进行姿态估计,公式如下:
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图 3　 球形强度图构建示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

for
 

constructing
a

 

spherical
 

strength
 

map

T∗ =argmin
T∗

∑
pi∈Fei

fe(p i) + ∑
pi∈Fpi

fp(p i)

+ ∑
pi∈P

f (p i) + ∑
pi∈Ptg

fG(p i)
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(13)

其中,使用列文伯格-马夸尔特优化方法[19] 迭代计

算出最优的位姿估计,作为当前的位姿估计值。
最后,利用求解的无人车位姿将对应的当前帧点云

转换至全局坐标系,完成点云地图的更新。
3)动态对象去除

针对大范围环境中行人以及车辆的轨迹动态点云对

扫描匹配的影响问题,本文提出基于投影匹配距离和强

度差异的动态对象去除策略。 对于静态环境,投影的特

征应该能够重叠,并且匹配的距离非常小,且一般来说,
强度值跟周围点云相差不大;对于动态对象,特征位置的

变化会使匹配距离变大,动态对象的点云强度跟周围相

差较明显。 因此,如果利用动态物体的特征投影计算它

的匹配距离并进行排序筛选,就能够去除匹配距离和强

度差异较大的动态点云,实现动态对象的有效去除。 具

体如算法 1 所示。
算法 1:动态点去除
1

 

input:最新的激光雷达帧 Fk ;
本地窗口中的第 1 帧 Fk-n ;
最新的激光雷达帧和本地窗口中的第 1 帧之间的相对

位姿;
2

 

output:最新的去除动态点之后的激光雷达帧;
3

 

begin
4　 for　 Fk 中的每个特征 do

找到 Fk-n 中最近的边或平面作为对应;

计算点到线或点到平面的距离;
5　 end
6　 根据匹配距离对特征进行排序;

7　 去除 10%那些具有最大距离且强度差异与周围聚类簇类差异

超过一定阈值的特征点;
8　 end

1. 4　 回环检测

　 　 为了减少大范围建图过程中激光里程计的累积误

差,本文使用了回环检测。 本文按照文献[20] 的思想,
使用全局匹配来进行回环检测。 此外,通过对齐 3D 点云

对的 2D 投影来计算它们之间的相对姿态,以通过降维来

提高效率。 本文按照文献[21]的思想,将每个激光雷达

扫描数据转换为极坐标形式并进行旋转和缩放,将每个

扫描转换为一个特征图像,在回环检测过程中,如果出现

相似的特征图像,就认定检测到了回环,并进行相应的位

置更新和优化。

2　 实验结果与分析

2. 1　 地面点提取评估

　 　 为了验证地面点提取的准确性,根据 LeGO-LOAM
和本文提出的地面模型在录制的数据集中进行地面分

割,选取的是相对平整简单的环境。 如图 4 所示,从俯视

和平视两个视角进行分析,由图中的对比可见,箭头对应

的是一张平整的桌子,LeGO-LOAM 算法将桌面点云判定

为地面点;圆圈对应的是稍远一点的地面,这里 LeGO-
LOAM 的地面点提取策略出现了许多错误的提取,而本

文所提出的地面点提取方法实现了正确的地面分割,不
会把一些高于地面的平整物体提取为地面点,且对于较

远的地面点也有较好的提取效果。 由此可见,本文使用

的地面测量模型所提取的地面点效果优于 LeGO-LOAM
算法的策略,减少了异常值的出现。

图 4　 地面点提取效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

ground
 

point
 

extraction
 

effects

2. 2　 动态对象移除评估

　 　 为了验证环境中出现动态对象时本文 SLAM 方案的

建图效果,通过 KITTI 数据集进行评估。 此数据集是在

校园中录制的,包含大量的行人。 图 5 显示了 LeGO-
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LOAM、LIO-SAM 和本文提出的 SLAM 方案的建图结果。
LeGO-LOAM 和 LIO-SAM 都出现了建图过程中行人的点

云,如图中箭头所指,相比之下,本文提出的 SLAM 方案

展现出了显著的优势。 通过加入了基于投影匹配距离和

强度差异的动态对象去除策略,有效地去除了行人等动

态对象地点云数据,生成了更可靠的地图。 并且当加载

先前生成的地图用于导航时不会有这些行人点云的影

响,避免了将这些点云误判为障碍物,因此后续导航规划

更准确。

图 5　 动态点去除效果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

dynamic
 

point
 

removal
 

effects

2. 3　 定位和建图结果分析

　 　 为了验证本文算法在大范围复杂环境中建图细节的

精细程度,本文选择 KITTI 公开数据集的 09 序列作为测

试数据集,该数据集包含大范围的城市环境,且存在较多

的拐弯,比较考验算法的可靠性。 图 6 所示为三维地图

重建整体效果图,在整体的定位与建图结果分析中,为了

充分验证本实验方法的有效性,选取了 LeGO-LOAM 的

改进算法 SC-LeGO-LOAM 以及 LIO-SAM 的改进算法

LVI-SAM 作为本方法的对比试验。 其中图 6( a) 为 SC-
LeGO-LOAM 算法得到的建图结果,图 6( b) 为 LVI-SAM
算法得到的建图结果,图 6(c)为本文提出的 SLAM 算法

建图结果。 第 1 行为整体建图效果,第 2 行为局部放大

效果,本文提出的算法较另外两种算法细节较为完整,细
节边缘处的点云较薄,且不存在重影的情况。

图 6　 整体建图效果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

overall
 

drawing
 

effects

　 　 为了直观对比本文算法和 LeGO-LOAM、SC-LeGO-
LOAM、LIO-SAM、LVI-SAM 算法定位和建图的精度,实验

通过 EVO 测评工具评估本文算法、 LeGO-LOAM、 SC-
LeGO-LOAM、LIO-SAM 和 LVI-SAM 五个算法导出的轨迹

文件,并和 KITTI 数据集的地面真值轨迹进行比较。 实

验结果如图 7 所示,其中,实线表示的曲线为本文算法导

出的轨迹,得益于本文引入了条件性地面约束、强度信息

和动态点去除策略,其更贴近虚线代表的地面真值轨迹,
所以本文提出的算法较 4 种开源算法建图结果更接近数

据集真实情况。 通过与图 8 中的绝对位姿误差以及表 1
中的绝对轨迹误差的最大值、平均值、中位数、均方根、标
准差进行对比,而均方根误差主要用来衡量整体估计值

同真实值之间的偏差,轨迹误差均与效果最好的 LVI-
SAM 对比。 可以明显观察到绝对轨迹误差的均方根误
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差减少幅度超过 50%,有效提升了建图的准确性。

图 7　 KITTI 轨迹对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

KITTI's
 

trajectories

图 8　 绝对位姿误差柱状图

Fig. 8　 Bar
 

chart
 

of
 

absolute
 

pose
 

error

表 1　 各算法绝对轨迹误差对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
errors

 

among
 

various
 

algorithms
算法 Max / m Mean / m Median / m RMSE / m Std / m

LeGO-LOAM 10. 571 4. 052 3. 081 4. 961 2. 862
SC-LeGO-LOAM 8. 848 3. 656 2. 933 4. 53 2. 452

LIO-SAM 7. 678 3. 157 2. 837 3. 449 1. 390
LVI-SAM 5. 055 2. 068 2. 740 3. 221 1. 125

Ours 3. 270 1. 310 1. 219 1. 465 0. 658
误差减小 35. 3% 36. 7% 55. 5% 54. 5% 41. 5%

　 　 由于本算法改变了传统地面约束的添加方式,提出

了条件性地面约束,所以本文方法在大范围的环境下能

更好的应对各种凹坑和不平整地面,对于 Z 轴的补偿能

够在图 9 中体现出来。 特别是由方框的放大图可以看出

实线表示的曲线代表的本文算法较另外 4 种算法在 Z 轴

上平滑且紧密地贴合地面真值,一定程度上更好地约束

了地图 Z 轴方向上的漂移,保证了建图的准确性。

3　 结　 论

　 　 为了解决现有激光 SLAM 算法在大范围复杂场景下

图 9　 XYZ 三坐标轴的轨迹图

Fig. 9　 The
 

trajectory
 

map
 

of
 

the
 

XYZ
 

three
 

coordinate
 

axis

建图时整体精确度偏低、地图不够精细的问题,本文提出

了基于点云强度和地面约束的大范围激光 SLAM。 首先

通过添加局部条件性地面约束减少地图 Z 轴方向漂移误

差,最终生成的点云地图较高程度地还原了场景的细节。
然后通过融合点云强度特征的激光里程计来得到更优的

位姿估计;最后基于投影匹配距离排序的动态对象去除

策略,有效地去除了建图过程中行人的点云,从而使得

SLAM 系统具有出色的动态点云去除和高精度的定位性

能。 实验结果验证了本文算法在大范围开放环境中建图

和定位稳定且可靠。
在未来的工作中,将在 SLAM 框架中融合相机传感

器,将视觉和激光结合[22] ,从环境中获得更加丰富的纹

理信息,通过因子图将两种传感器有效融合,在 SLAM 系

统前端直接将轻微移动或者产生较大位移的物体点云移

除,在 SLAM 系统后端融合相机残差,更好地优化估计位

姿,从而更有效地应对大范围复杂场景下的移动物体,提
高 SLAM 的建图精度和可靠性。
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