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摘　 要:针对激光 SLAM 在动态环境下出现精度下降与系统鲁棒性差的问题,故提出一种动态环境下基于深度图的无人车激光

SLAM 算法。 首先,针对激光入射光线贴近地面时,部分地面点云会被误判为动态障碍物的问题,通过角度阈值将激光点云分

割为地面点云与非地面点云,排除地面点云的影响。 其次,将非地面点云投影为深度图,把三维空间中的点云投影到二维图像

上,采用图像领域的方法减少点云数据处理的复杂度。 然后,针对稀疏的激光点云不能准确反映真实环境的问题,利用激光雷

达的距离信息作为自适应调节深度图的权重设置深度图的分辨率,使得在不同距离区间的深度图具有不同的分辨率,在不同的

距离区间都能够准确识别出动态障碍物,提高系统识别动态障碍物的效率。 最后,将局部地图与激光雷达查询帧所形成的深度

图进行像素相减,通过得到的视差图去除动态障碍物,并通过降低深度图的分辨率恢复被误删的静态点,得到高精度静态地图。
通过实验验证,在仿真环境中,本算法的动态障碍物移除分数为 94. 13% 。 在 KITTI 数据集中,本算法的动态障碍物移除分数为

95. 22% 。 在小场景环境和大场景环境中,本算法的动态障碍物移除分数分别为 96. 43%和 93. 30% 。 算法能高效去除动态障碍

物,提高地图精度与系统鲁棒性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

accuracy
 

degradation
 

and
 

poor
 

system
 

robustness
 

of
 

laser
 

SLAM
 

in
 

a
 

dynamic
 

environment,
 

a
 

laser
 

SLAM
 

algorithm
 

for
 

unmanned
 

vehicles
 

based
 

on
 

a
 

depth
 

map
 

in
 

a
 

dynamic
 

environment
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

some
 

ground
 

point
 

clouds
 

are
 

misjudged
 

as
 

dynamic
 

obstacles
 

when
 

the
 

laser
 

incident
 

light
 

is
 

close
 

to
 

the
 

ground,
 

the
 

laser
 

point
 

cloud
 

is
 

divided
 

into
 

ground
 

point
 

cloud
 

and
 

non-ground
 

point
 

cloud
 

by
 

angle
 

threshold,
 

excluding
 

the
 

influence
 

of
 

ground
 

point
 

cloud.
 

Secondly,
 

the
 

non-ground
 

point
 

cloud
 

is
 

projected
 

into
 

a
 

depth
 

map,
 

and
 

the
 

point
 

cloud
 

in
 

the
 

3D
 

is
 

projected
 

onto
 

a
 

two-dimensional
 

image.
 

The
 

complexity
 

of
 

point
 

cloud
 

data
 

processing
 

is
 

reduced
 

by
 

using
 

the
 

image
 

domain
 

method.
 

Then,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

that
 

the
 

sparse
 

laser
 

point
 

cloud
 

cannot
 

accurately
 

reflect
 

the
 

real
 

environment,
 

the
 

range
 

information
 

of
 

the
 

LiDAR
 

is
 

used
 

as
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

adaptive
 

adjustment
 

depth
 

map
 

to
 

set
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

depth
 

map.
 

The
 

depth
 

map
 

in
 

different
 

distance
 

intervals
 

has
 

different
 

resolutions,
 

and
 

the
 

dynamic
 

obstacles
 

can
 

be
 

accurately
 

identified
 

in
 

different
 

distance
 

intervals,
 

which
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

system
 

in
 

identifying
 

dynamic
 

barriers.
 

Finally,
 

the
 

local
 

map
 

is
 

subtracted
 

from
 

the
 

depth
 

map
 

formed
 

by
 

the
 

LiDAR
 

query
 

frame,
 

the
 

dynamic
 

obstacles
 

are
 

removed
 

by
 

the
 

obtained
 

disparity
 

map,
 

and
 

the
 

static
 

points
 

that
 

are
 

mistakenly
 

deleted
 

are
 

recovered
 

by
 

reducing
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

depth
 

map
 

to
 

get
 

a
 

high-precision
 

static
 

map.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dynamic
 

obstacle
 

removal
 

score
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

94. 13%
 

in
 

the
 

simulation
 

environment.
 

The
 

dynamic
 

obstacle
 

removal
 

score
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

95. 22%
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset.
 

The
 

dynamic
 

obstacle
 

removal
 

score
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

96. 43%
 

in
 

small
 

scenes
 

and
 

93. 30%
 

in
 

large
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scenes.
 

The
 

algorithm
 

can
 

efficiently
 

remove
 

dynamic
 

obstacles
 

and
 

improve
 

map
 

accuracy
 

and
 

system
 

robustness.
Keywords:SLAM;

 

dynamic
 

environment;
 

point
 

cloud
 

segmentation;
 

depth
 

map;
 

unmanned
 

vehicle

0　 引　 　 言

　 　 同时定位与建图( simulation
 

location
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术在无人驾驶领域、无人车定位与导航领域得

到了广泛的应用[1] ,基于激光传感器的 SLAM 技术称为

激光 SLAM。 激光 SLAM 能够在光线较差的环境下生成

便于导航的环境地图[2] ,LOAM[3] ( LiDAR
 

odometry
 

and
 

mapping)通过分离激光里程计和地图构建形成两个线

程,分别实现高精度的位姿估计和实时的激光地图构建。
LeGO-LOAM[4] ( lightweight

 

and
 

ground-optimized
 

LiDAR
 

odometry
 

and
 

mapping)通过引入轻量化和地面优化的方

法,利用地面分割来简化计算,在计算资源有限的环境中

提高激光 SLAM 的效率和精度。 LIO-SAM[5] ( LiDAR
 

inertial
 

odometry
 

via
 

smoothing
 

and
 

mapping)结合了激光雷

达和惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)的数

据,通过紧耦合的状态估计方法,提高了位姿估计的鲁棒

性和精度。 但是传统激光 SLAM 的点云配准是基于静态

假设完成的[6] ,由于实际环境中存在大量的动态障碍物,
并不满足静态假设的条件[7] ,因此会导致激光建图精度

下降与系统鲁棒性差的问题,还会对基于地图的导航产

生不利影响[8] ,为减少动态障碍物对激光 SLAM 的影响,
目前常用的方法有 3 种:基于点云分割的方法、基于光线

投影的方法和基于视点可见性的方法。
基于点云分割的方法通常基于聚类来实现,通过对点

云进行分类来识别动态障碍物并将其去除。 Milioto 等[9]

通过卷积神经网络对激光点云进行语义分割识别动态障

碍物,该方法可以实时运行在嵌入式 GPU 上,但是在小

目标分割上存在不足。 Chen 等[10] 使用 3D-MinNet 网络

实现了实时的动态障碍物检测,虽然该方法能识别小目

标动态障碍物,但是在复杂动态环境下容易识别错误。
Ruchti 等[11] 提出了一种通过激光点云的距离信息构建

静态地图的方法,并利用神经网络估算动态障碍物的概

率,但是该方法在复杂动态环境下同样容易识别错误。
Chen 等[12] 提出使用语义分割的标签处理动态障碍物,使
用 RangNet++[13] 进行激光点云语义分割,该方法通过比

较新观测的位置和地图中现有的语义信息来判断动态障

碍物。 该方法虽然能准确识别动态障碍物,但是该方法

难以识别训练样本以外的动态障碍物。
基于光线投影的方法通过将三维空间划分为多个体

素单元,根据每个体素的占用状态来识别动态障碍物。
Lim 等[14] 提出一种 ERASOR ( egocentric

 

ratio
 

of
 

pseudo
 

occupancy-based
 

dynamic
 

object
 

removal) 方法,首先通过

构建全局地图得到先验地图,然后将激光扫描帧与对应

的局部地图进行栅格划分,通过计算每个栅格的描述子

来去除该区域的动态障碍物,但是该方法对激光数据质

量依赖性强,会带来大量的时间消耗。 Hornung 等[15] 通

过判断激光雷达的激光束是否击中某个体素,来标记体

素的占用状态,利用体素的占用概率识别动态障碍物,虽
然该方法能够有效处理激光数据和地图构建,但是同样

占用大量的内存和计算资源。
基于视点可见性的方法的基本原理是当扫描的激光

点穿过了之前扫描的激光点时,则认为之前扫描的激光点

为动态障碍物。 Pomerleau 等[16] 采用贝叶斯方法,为了解

决入射角的不确定性问题,利用法线和入射角来表示每个

点的状态,能够去除小面积动态障碍物。 然而,当遇到大

面积动态障碍物遮挡时,该方法难以有效去除动态障碍

物。 Chen 等[17]提出了一种使用激光点云生成的图像以及

扫描生成的残差图像作为输入,输出中的标签区分是否属

于动态障碍物的方法。 虽然该方法不受大面积动态障碍

物的影响,但是在激光点云稀疏时性能会下降。 Kim 等[18]

提出了一种 Removert 方法,该方法通过视点可见法去除地

图中的动态障碍物,然后利用当前帧和地图之间的关联来

恢复误删的静态点,但是当激光入射光线贴近地面时,该
方法会把部分地面点云认为动态障碍物进行去除。

为了解决去除动态障碍物时误删静态点导致建图精

度下降的问题,提出了一种动态环境下基于深度图的无

人车激光 SLAM 算法,利用激光点云近密远疏的距离特

性,将激光点云的距离信息转化为深度图分辨率的权重,
通过多分辨率深度图高效去除动态障碍物,最后降低深

度图分辨率恢复被误删的静态点,生成不包含动态障碍

物的地图,提高建图精度。

1　 基于深度图的激光 SLAM

1. 1　 算法框架

　 　 算法包括数据处理模块、里程计模块、图优化模块、
回环检测模块和动态障碍物去除模块。 首先,通过融合

IMU 信息获得更准确的激光点云数据;接着,利用里程计

获得的位姿估计初值进行点云匹配;然后,采用 Scan
 

Context 算法进行回环检测,对轨迹和地图进行优化;随后,
IMU 预积分因子和里程计因子为两个关键帧之间提供约

束,回环因子为两个回环点之间的关键帧提供约束,通过

不断向因子图中加入这些因子,获得全局位姿输出;最后,
利用激光点云的近密远疏特性构建多分辨率深度图去除

动态障碍物,构建静态地图,算法框架图如图 1 所示。
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图 1　 算法框架

Fig. 1　 Algorithm
 

framework

1. 2　 地图构建

　 　 局部地图的构建需要激光雷达的扫描帧相对于局部

地图进行位姿变换[19] ,转换过程如式(1)所示。

TξP = Rξθ
P +

ξx

ξy

ξz

( ) (1)

式中: Tξ 表示位姿变换矩阵;P 表示激光雷达扫描到的

一个激光点云;Rξθ
表示旋转矩阵;ξ x,ξ y,ξ z 表示 x,y,z 这

3 个方向相对于局部地图原点的坐标差值。
将扫描帧插入到局部地图中,局部地图将生成概率

网格地图。
M:rZ × rZ → [pmin,pmax ] (2)

式中: M 表示概率地图;rZ 表示概率网格中每个格子的

大小;pmin 和 pmax 表示概率值的范围。
求取扫描帧相对局部地图的位姿可视作一个非线性

最小二乘问题,如式(3)所示。

argmin
x

∑
K

k = 1
(1 - Ms(Tξhk)) 2 (3)

式中: Ms 为平滑函数;hk 表示为点在查询帧中的坐标;Tξ

表示为查询帧相对局部地图位姿。
采用迭代增量式方法构建全局地图[20] ,设第 k - 1

帧特征点云所对应投影在全局坐标系下的局部子图为

Mk-1
s ,通过第 k 帧点云与第 k - 1 帧点云间的位姿变换矩

阵 TL
k ,获得第 k 帧局部子地图的估计值 M􀮨k-1

s , 即:

M
~ k-1

s =W
L TkT

L
k(

W
L Tk-1) -1Mk-1

s (4)
通过对当前帧与上一帧的局部子地图进行帧间匹

配,得到观测值 W
L T

k
k-1, 将估计值与观测值间的误差项实

时作为输出进行图优化并构建全局地图。

2　 动态障碍物去除

　 　 动态障碍物去除包括地面点云分割、非地面点云投

影为深度图、多分辨率深度图构建与动态障碍物批量去

除,首先对激光点云中的地面点云进行分割,排除地面点

云的干扰;其次,将非地面点云投影为深度图,并利用激

光点云近密远疏的距离特性,将距离信息转化为深度图

分辨率的权重,调整深度图的分辨率去除动态障碍物;最
后通过降低深度图的分辨率恢复误删的静态点,构建静

态地图。

2. 1　 地面点云分割

　 　 在激光点云数据中,有一大部分激光点云属于地面

点云[21] ,当激光雷达的入射光线贴近地面时,部分地面

点云会被误判为动态障碍物并被删除[22] 。 如图 2 所示,
通过角度阈值分割地面点云,定义两根激光束与障碍物

的交点为 A 和 B,则 AB 连线与水平方向上 AC 的夹角设

为 β,根据激光雷达线束可以得到其对应的发射角度 α 1

和 α 2,设置 β 为角度阈值,如果在指定范围内小于角度阈

值 β, 则将其标记为地面点。

图 2　 地面点云分割

Fig. 2　 Ground
 

point
 

cloud
 

segmentation

通过飞行时间法可以得到 OA 和 OB 的长度,则角度

β 如式(5)所示。

β = arctan ‖BC‖
‖AC‖

= arctan
RAsin α 1 - RBsin α 2

RBcos α 2 - RAcos α 1

(5)
式中: RA 和 RB 分别表示激光雷达到点 A 和 B 的距离。
2. 2　 非地面点云投影为深度图

　 　 将非地面点云地图投影成深度图,采用球面投影的

方法,将点云 p➝(x,y,z) 投影成深度图,从而在二维平面

上表示三维点,如图 3 所示。

图 3 中的坐标系为激光雷达坐标系, p➝ 点在 xy 轴平

面上投影为p➝′ 点,连线 op➝ 与连线 op➝′ 的夹角为 β p,连线

op➝′ 与 x 轴的夹角为 α p,每个激光点的 α p 和 β p 表示为:
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图 3　 激光点云投影为深度图

Fig. 3　 Laser
 

point
 

cloud
 

projection
 

into
 

the
 

depth
 

map

α p = tan -1 y
x( ) = arcsin

y

x2 + y2( ) (6)

β p = sin -1 z
R( ) = arcsin

z
R( ) (7)

R = x2 + y2 + z2 (8)
式中: R 表示为示为三维点到激光雷达的距离。

通过该方法将三维空间中的所有点云投影到二维图

像上,转化后的深度图是一个二维矩阵,矩阵的行数对应

激光点云在水平方向上的角度范围[23] ;矩阵的列数对应

激光点云在竖直方向的角度范围,矩阵中每个元素值对

应具体方向上的点云深度信息[24] 。
深度图中的每个像素值都是地图点云中在某个视角

下的可见点云,通过激光雷达的视场,将投影的点云地图

PM 分割为多个可见地图点云 PM
k 。

PM
k = {pM

k,ij pM
k,ij =argmin

p∈PMij

r(p)} (9)

式中: pM
k,ij 表示在点云集合 PM

ij 中距离像素点最近的点云

集合。
可见地图点云 PM

k 的等效深度图为 IMk , 即:
IMk = ( IMk,ij) ∈ Rm×n (10)

式中: IMk,ij 表示在第 k 帧视角下,第 i 行 j 列像素的投影强度

值;m 表示水平方向像素数量;n 表示垂直方向像素数量。
深度图 IMk 中每一点的值如式(11)所示。

IMk (x,y) =min
N

i = 1
d i(x,y) (11)

式中: N表示激光雷达扫描的线束;d i(x,y) 表示第 i条线

上(x,y) 处的距离值。
2. 3　 多分辨率深度图构建

　 　 在深度图中,前后两帧之间会发生深度变化,而前面

的遮挡物体则被视为动态障碍物。 考虑到稀疏的点云包

含的有用信息较少,在生成深度图后容易失帧,将激光点

云的距离信息设置为调节深度图分辨率的权重,使得距

离激光雷达较近位置处的图像有着更加精细的分辨率,
高效去除动态障碍物。

具体地,令 d i,j 表示激光雷达在第 i次扫描中第 j个激

光点的距离值,那么可以定义权重 w i,j 为:

w i,j =
1
d i,j

(12)

接着定义分辨率层数 L,将距离范围划分为 L个区间

[d( l)
min,d( l)

max ],其中 1 ≤ l ≤ L,d( l)
min 和 d( l)

max 分别表示第 l层的

距离范围。 对于第 l 层像素( i,j),其对应的像素值 ri,j 表
示为:

ri,j = ∑
L

l = 1
w( l)

i,j × r( l)
i,j (13)

式中: w( l)
i,j 表示深度图中像素( i,j) 在第 l 层的权重, 如

式(14)所示。

w( l)
i,j =

1
d i,j

, d i,j ∈ [d( l)
min,d( l)

max ]

0, 其他
{ (14)

当像素 ( i,j) 的距离值 d i,j 落在区间[d( l)
min,d( l)

max ] 内

时,其在第 l层的权重为1 / d i,j, 即距离越近,权重越大,其
对应的分辨率也越大;反之距离越远,对应的分辨率越

低。 当距离在该层范围之外的点,其对应的权重为 0,不
参与该层的深度图构建。

查询帧 PQ
k 所对应的深度图 IQk 上的每一个点的值

IQ,ω
k,ij , 如式(15)所示。

IQ,w
k,ij = minp∈PQij

ri,j(p) (15)

对于点云地图 PM
k ,设置相同分辨率的深度图 IMk ,其

中每一个点的值为 IM,ω
k,ij 。 根据不同距离区间的权重,调

节深度图的分辨率。
2. 4　 动态障碍物批量去除

　 　 将局部地图和查询帧所对应的深度图调整到最高分

辨率,并进行矩阵减法,将两幅深度图逐像素相减,得到

两幅深度图的视差图 IDiffk 。
IDiffk = IQk - IMk (16)
当视差图中某一像素的像素值大于阈值时,记当前

激光点云深度图的像素为动态障碍物,进行批量动态障

碍物去除,即对于任一点 pM
k,ij,如果其对应的 IDiffk,ij 值大于

设定的阈值 τD,则认为该点属于动态障碍物,将其添加进

PDM
k 中, 该过程为:

PDM
k = {pM

k,ij IDiffk,ij > τD} (17)
通过动态子集,可以计算获得与其互斥的静态子集

pSM
k = pM

k - pDM
k ,根据无人车运动方向的连续 N 个扫描,对

于每个扫描 pQ
k ,(k = 1,2,…,N),将其依次通过深度图的

可见性与 pM 进行比较,并统计每一个点被标记为静态与

动态点的次数,记为 nS 和 nD,在完成所有比较后,可以得

到每一个点的评价分数 s(pM),即:
s(pM) = αSnS + αDnD (18)

式中: αS 为静态权重系数,为正值;αD 为动态权重系数,
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为负值。
由此可以得到动态障碍物点云子集为:
pDM
k = {pM

k,ij s(pM < τS)} (19)
经过动态障碍物的去除,可以将点云集 PM 划分为两

个互斥的子集,静态点云子集 PSM 和动态点云子集 PDM,
表示为:

PM = PSM ∪ PDM

PSM ∩ PDM = Ø{ (20)

在比较点云地图和查询帧投影成的深度图的可见性

时,以最高分辨率为基准,去除所有可疑的动态障碍物,
但是容易误删静态点。 通过降低深度图的分辨率,把误

删的静态点恢复到静态集合 PSM 中。

3　 实验与结果

　 　 实验通过仿真环境与真实环境进行验证,仿真验证

的测试环境为 ubuntu18. 04,CPU 为 Intel
 

Core
 

i5-8265U,
基于 Gazebo 仿真平台搭建仿真验证环境。 真实环境验

证以无人车系统平台作为实验验证平台,通过采用 KITTI
数据集中的 07 序列、安徽省合肥市蜀山区智能科技园

C 区小场景、智能科技园大场景作为实验场景进行实验

验证,如图 4 所示。

图 4　 实验验证平台和实验场景

Fig. 4　 Experimental
 

verification
 

platform
 

and
 

experimental
 

scenarios

仿真环境为室外小场景,包含少量行人;KITTI 数据

集 07 序列中记录了在市区大场景中采集到的真实数据,
包含了大量快速运动的车辆;智能科技园 C 区与智能科

技园激光数据采集区域分别为 110
 

m×130
 

m 和 390
 

m×
430

 

m,涵盖了丰富的动态障碍物,包括大量行人和车辆;

通过激光数据进行 SLAM,但是地图上残留许多动障碍

物,如图 5 所示。

图 5　 建图效果

Fig. 5　 Mapping
 

effects

3. 1　 动态障碍物去除效果评估

　 　 首先对地面点云进行点云分割,设置角度阈值 β <
5° 且 ‖BC‖ 值<5

 

cm 的点为地面点。 地面点提取结果

如图 6 所示,由图 6 框中可以看出,经过地面点云分割后

可以看到地图上残留的动态障碍物。

图 6　 地面点云分割效果

Fig. 6　 Ground
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

effect

将非地面点投影为深度图,实验选用的激光雷达为

16 线束,水平分辨率为 0. 2°,单个激光发射器扫描一周

得到 1
 

800 个激光点,深度图的长度设置为 1
 

800,宽度为

16,深度图对比效果如图 7 所示。
将分辨率层数 L 设为两层,通过激光距离权重自适

应设置图像分辨率,图 7(a)为像素 0. 5°的高分辨率深度

图,框中的为动态障碍物部分,通过高分辨率深度图去除

动态障碍物;图 7( b)为像素 1°的低分辨率深度图,框中

的动态障碍物没有被捕获到,通过低分辨率深度图恢复

被误删的静态点,图中自上而下分别为局部点云地图投
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图 7　 深度图对比效果

Fig. 7　 Depth
 

maps
 

contrast

影得到的深度图 IMk 、扫描帧投影得到的深度图 IQk 和两深

度图形成的视差图 IDiffk 。 将检测阈值 τD 设为 0. 2 进行动

态障碍物去除,如图 8 所示。

图 8　 动态障碍物去除示意图

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

dynamic
 

obstacle
 

removal

图 8(a)为一帧包含动态障碍物的点云地图,标记点

表示为系统识别出的动态障碍物点云;图 8( b)为将地图

更新频率设为 5
 

Hz,对动态障碍物进行去除同时恢复误

删的静态点云的过程。
使用本算法、Removert 算法和 ERASOR 算法在仿真

环境、KITTI 数据集、智能科技园 C 区小场景和智能科技

园大场景对动态障碍物去除,如图 9 所示。

图 9　 动态障碍物去除效果

Fig. 9　 Dynamic
 

obstacle
 

removal
 

effect

　 　 可以从图 9( a)框中看出 Removert 算法虽然对动态

障碍物进行了部分去除,但都存在黑色的粗线,这是由于

激光入射光线贴近地面时,由于动态障碍物与其下面的

地面点相接近,Removert 算法把地面点误认为动态障碍

物一起去除,并且该方法是利用激光雷达的可视范围投

影成深度图,难以从稀疏的点云中获取有用的信息,生成

的高分辨率深度图容易失帧;从图 9( b) 框中可以看出

ERASOR 算法同样对静态点进行了去除,这是因为在拟

合地面点时是在每个栅格内独立估计的,会出现部分地

面点拟合不准确的问题,并且直接剔除掉潜在动态区域

中的点云,会造成误删静态点的情况;从图 9( c)框中可

以看出本算法由于路面不平整的原因导致误删了少部分

地面点,但是本算法首先进行了地面点分割,保留了大部

分地面点;其次,由于远处激光点云较稀疏不能准确反映

真实环境,结合激光点云近密远疏的距离特性,在不同距

离区间设置深度图分辨率权重,能够更准确的识别动态

障碍物。
将本算法、Removert 算法和 ERASOR 算法进行定量

比较,评估算法的动态障碍物移除率 PR、保留率 RR 和

F1 分数:

PR =
ωS

ηS
(21)

RR = 1 -
ωd

ηd
(22)

F1 = 2 × (PR × RR)
PR + RR

(23)

式中: ωS 表示为保留下来的静态点云数;ηS 表示为所有

的静态点云数;ωd 表示为保留的动态点云数;ηd 表示为

所有的动态点云数。
本算法、Removert 算法和 ERASOR 算法在仿真环境、

KITTI 数据集 07 序列、智能科技园 C 区小场景和智能科

技园大场景中的定量分析如表 1 所示。
由表 1 可以看出,在仿真环境中本算法的 PR、RR 和

F1 分数相比于 Removert 算法,分别提升 9. 86% 、8. 78%
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　 　 　 　 表 1　 评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators (% )

场景 评价指标 Removert 算法 ERASOR 算法 本算法

仿真环境

07 序列

实验小场景

实验大场景

PR 84. 27 92. 41 94. 13

RR 88. 48 95. 37 97. 26

F1 86. 32 93. 87 95. 67

PR 87. 92 92. 98 95. 22

RR 88. 16 97. 08 97. 34

F1 88. 04 94. 99 96. 27

PR 91. 11 94. 41 96. 43

RR 90. 46 95. 38 94. 67

F1 90. 76 94. 89 95. 54

PR 88. 93 90. 72 93. 30

RR 91. 13 96. 26 95. 78

F1 90. 50 93. 41 95. 24

和 9. 35% ;相比与 ERASOR 算法,分别提升了 1. 72% 、
1. 89%和 1. 80% 。 在 KITTI 数据集 07 序列中本算法的

PR、RR 和 F1 分数相比于 Removert 算法, 分别提升

7. 3% 、9. 18%和 8. 23% ;相比于 ERASOR 算法,分别提升

了 2. 24% 、0. 26% 和 1. 28% 。 在智能科技园 C 区实验小

场景中本算法的 PR、RR 和 F1 分数相比于 Removert 算

法, 分 别 提 升 了 5. 32% 、 4. 21% 和 4. 78% ; 相 比 于

ERASOR 算法, PR 和 F1 分数分别提高了 2. 02% 和

0. 65% 。 在智能科技园实验大场景中本算法的 PR、RR
和 F1 分数相比于 Removert 算法,分别提升了 4. 37% 、
4. 65%和 4. 74% ,相比于 REASOR 算法 PR 和 F1 分数分

别提高了 2. 58%和 1. 83% 。

3. 2　 轨迹精度评估

　 　 轨迹评估实验采用智能科技园真实数据集进行轨迹

精度评估,本算法、Lego-loam 算法和 Lio-sam 算法在含有

动态障碍物环境下 x、y 与 z 轴的绝对轨迹误差如图 10
所示。

实验以绝对轨迹误差(absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)
作为评估指标,绝对轨迹误差是指估计位姿与真实位

姿之间的直接差值,反映算法的精度和轨迹的全局一

致性。 将本算法、Lego-loam 算法和 Lio-sam 算法的绝对

轨迹误差进行比较,其中 Max 为最大误差,Mean 为均

值误差,RMSE( root
 

mean
 

square
 

error) 为均方根误差,
如表 2 所示。

由表 2 可以看出,与 Lego-loam 算法相比,最大误差

减小了 20. 79% ,误差均值减小了 57. 74% ,误差均方根减

小了 60. 97% ;与 Lio-sam 算法相比, 最大误差减小了

　 　 　 　

图 10　 误差分析

Fig. 10　 Error
 

analysis

表 2　 绝对轨迹误差对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors (m)

指标 Lego-loam Lio-sam 本算法

Max 4. 52 4. 21 3. 58

Mean 1. 42 1. 17 0. 60

RMSE 2. 05 1. 99 0. 80

14. 96% ,误差均值减小了 48. 72% ,误差均方根减小了

59. 80% 。 由此说明本算法具有更好的鲁棒性,这是因为

本算法利用 IMU 预积分因子与里程计因子获得了更加

准确的自身位姿估计,并且去除动态障碍物有利于提供

位姿估计精度。
3. 3　 实时性评估

　 　 为了评估本算法的运行复杂性和运行速度,将本算

法、Removert 算法和 ERASOR 算法在数据集上进行评估,
平均单帧处理时间如表 3 所示,在处理相同数据集的运

行时间进行了对比,实验结果表明,本算法在处理大规模

点云时速度略慢于 Removert 算法和 ERASOR 算法,但是

动态障碍物消除与静态点云的恢复率较高,且满足性能

要求。

表 3　 平均运行时间

Table
 

3　 Average
 

running
 

time (ms)

数据集 Removert 算法 ERASOR 算法 本算法

仿真环境 71. 32 78. 82 70. 43

07 序列 75. 13 84. 45 75. 62

实验小场景 72. 03 79. 34 74. 87

实验大场景 86. 27 88. 48 88. 23
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4　 结　 　 论

　 　 针对激光 SLAM 在动态环境中精度下降与鲁棒性差

的问题,提出了一种动态环境下基于深度图的无人车激

光 SLAM 算法。 主要贡献为:
1)将激光点云分割为地面点云和非地面点云,避免

激光雷达入射光线贴近地面时,地面点云被认为动态障

碍物而误删的情况;将非地面点云投影为深度图,采用图

像领域的方法减少点云数据处理的复杂度。
2)根据激光点云具有近密远疏的距离特性,设计了

考虑距离的多分辨率深度图,提高识别动态障碍物的准

确率,并通过降低深度图的分辨率,恢复误删的静态点。
3)在仿真环境、KITTI 数据集 07 序列、智能科技园

C 区小环境、智能科技园大环境中将本算法、Removert 算
法和 ERASOR 算法进行对比,本算法去除动态障碍物效

果良好。
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