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基于可视点法剔除动态目标的激光-惯导 SLAM∗

陈耀华,何　 丽,王宏伟,冉　 腾,刘哲凝

(新疆大学智能制造现代产业学院　
 

乌鲁木齐　 830047)

摘　 要:针对传统激光同时定位与建图在动态环境中位姿估计累计误差大、地图中存在动态目标错误点云的问题,本文提出了

一种基于可视点法实时剔除动态目标的激光-惯导 SLAM 方法( DM-LIO)。 该方法使用 IMU 测量值为基于可视点法的动态目

标剔除模块提供先验位姿,并引入基于弯曲体素空间的点云聚类方法,以解决在低分辨率可视点法下动态点不能被完全捕捉的

问题,从而实现了在算法前端剔除激光点云中的动态目标。 本文通过自主搭建室内真机实验平台和使用公开数据集两种方式

对算法性能进行评估。 真机实验结果表明本文提出的 DM-LIO 能够对多个动态目标以及非先验动态目标进行实时剔除;在公

开数据集 Urbanloco 上的测试结果表明,在高动态的环境下 DM-LIO 的绝对轨迹误差相较于 LIO-SAM 减少了 60% 以上,验证了

该算法在高动态环境中具有良好的定位精度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

conventional
 

LiDAR
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

in
 

dynamic
 

environments
 

with
 

large
 

cumulative
 

errors
 

in
 

pose
 

estimation
 

and
 

dynamic
 

object
 

error
 

point
 

clouds
 

in
 

the
 

map,
 

this
 

paper
 

presents
 

a
 

tightly
 

coupled
 

LiDAR-
inertial

 

SLAM
 

(DM-LIO)
 

method
 

for
 

real-time
 

removal
 

of
 

dynamic
 

objects
 

based
 

on
 

the
 

visible
 

point
 

method.
 

This
 

method
 

by
 

utilizes
 

the
 

IMU
 

measurements
 

to
 

provide
 

a
 

priori
 

poses
 

for
 

the
 

dynamic
 

object
 

removal
 

module
 

based
 

on
 

the
 

visible
 

point
 

method,
 

and
 

also
 

introduces
 

a
 

point
 

cloud
 

clustering
 

method
 

based
 

on
 

curved
 

voxel
 

space
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

dynamic
 

points
 

of
 

viewable
 

point
 

method
 

cannot
 

be
 

fully
 

captured
 

at
 

low
 

resolutions,
 

which
 

enables
 

the
 

rejection
 

of
 

dynamic
 

objects
 

in
 

laser
 

point
 

clouds
 

at
 

the
 

front
 

end
 

of
 

algorithm.
 

The
 

performance
 

of
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

by
 

both
 

building
 

a
 

real
 

indoor
 

experimental
 

platform
 

and
 

using
 

a
 

public
 

dataset.
 

The
 

results
 

of
 

real-world
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

DM-LIO
 

method
 

is
 

able
 

to
 

remove
 

multiple
 

dynamic
 

objects
 

as
 

well
 

as
 

non-a
 

priori
 

dynamic
 

objects
 

online;
 

the
 

test
 

results
 

based
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

of
 

Urbanloco
 

show
 

that
 

the
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

of
 

DM-LIO
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

60%
 

compared
 

to
 

LIO-SAM
 

in
 

highly
 

dynamic
 

environments,
 

which
 

verifies
 

that
 

the
 

algorithm
 

possesses
 

good
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

a
 

highly
 

dynamic
 

environment.
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0　 引　 　 言
 

　 　 精确且鲁棒的自身位姿估计和高精地图是机器人在

复杂环境中实现导航的一项基本要求[1] 。 即时定位与地

图构建( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 指

机器人在未知环境中进行移动,并在移动过程中通过传

感器获取周围环境信息,利用获取的信息进行自身定位

并在此基础上进行增量式地图构建的过程[2] 。
得益于激光雷达精度的不断提升和设备成本的下

降,基于激光雷达的 SLAM 技术也成为了研究热点。
LOAM[3] 提出了一种基于边缘和平面的特征提取策略,
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利用特征点到线、面的距离来构建优化残差。 基于特征

点提取的雷达位姿解算已经得到
 

了广泛使用。 LIO-SAM
算法[4] 在 LOAM 的基础上引入了紧耦合的激光惯性里程

计和图优化策略, 在前端使用惯性测量单元 ( inertial
 

measurement
 

unit,IMU)获得自身运动估计来对激光扫描

帧进行畸变矫正的同时在图优化环节加入 IMU 预积

分[5] 因子,进一步提高了自身定位的精度。
当前主流的 SLAM[6-8] 和点云配准[9-11] 方法都是基于

静态或者低动态的环境假设,即背景中没有动态目标或

者运动目标只占总体环境的极小部分。 但在机器人实际

建图、导航环境中会存在大量的移动物体,例如行人、车
辆等。 在前端配准层面,激光 SLAM 在动态环境下进行

特征提取的过程中,大部分的特征点会落在动态目标而

非静态物体上,造成在位姿解算过程中引入错误的匹配,
影响定位精度[12] 。 在建图层面,如果不剔除动态目标的

点云信息,将会在点云地图中引入大量的错误点云信息。
这些错误的点云代表了动态目标的运动轨迹,这会对后

期基于地图的定位、路径规划产生不可避免的不利影

响[13-14] 。 为了减小动态目标对定位、建图的影响,现在常

用的方法有两种:在前端配准层面过滤动态目标、在建图

层面过滤动态目标。
为了在前端配准完成动态目标点云的剔除, 文

献[15]基于深度学习的方法,利用 3D-MinNet 网络进行

实时的动态物检测,将经过剔除动态目标的激光点云给

到 LOAM 中进行常规的激光 SLAM。 文献 [ 16] 基于

RangNet++[17] 实现激光点云语义分割,并提出使用语义

分割的标签处理动态目标,即比较新观测位置和地图中

已经存在的语义一致性,当标签不一致时,则认为当前标

签的物体为动态目标。 基于网络的动态目标检测的精确

程度依赖于训练样本的大小,而且对训练样本中不包含

的非先验动态目标难以进行识别检测。
MULLS 方法[18] 提取激光点云中各种类型的特征点,

并将特征点应用于基于地图的动态删除以减小动态特征

点的影响。 该算法通过不同点云类型对应不同权重,形
成了一个有效的多重残差尺度优化,以提高了在动态环

境中位姿估计的精确度。
从建图层面剔除动态目标的方法有可视点法和体素

法。 其中可视点法的原理是当狭窄的视场内有较近的点

时,较远的点将被遮挡。 相反,如果观察到地图的远点,那
么查询扫描中对应的近点一定是移动的[19] 。 文献[20]通

过其他常规的激光 SLAM,获得构成三维点云地图的激光

扫描帧和其对应的位姿信息。 将若干相邻的扫描帧拼成

一个局部地图,再将局部地图投影到其中任意一个扫描帧

中,利用可视点法进行动态目标识别和剔除。 该方法先暴

力删除动态点,然后从已经删除的动态点中逐步恢复被误

删的静态点,从而获得一张离线的静态地图。

文献[21]使用体素法剔除地图中的动态点云,即同

样先利用常规激光 SLAM 获得包含动态物的点云先验地

图,通过将每一帧和其相对应的局部地图以相同的方法

划分成栅格,计算每一个栅格的描述子,如果扫描帧和局

部地图的描述子比值小于阈值则认定该栅格为动态区

域,剔除动态区域后则可以获得预期的三维点云地图。
可视点法和体素法的优点是不需要预训练模型,但

是都需要对点云进行坐标的转换,因此对精确位姿的依

赖程度较高,同时为了减少点云的误匹配,对激光点云进

行点云畸变矫正是必不可少的。 无论可视点法还是体素

法都需要对点云进行一个遍历操作,需要大量的计算资

源,在实时性上很难保证,因此大多数学者都选择离线进

行。 综上基于可视点法和体素法的算法主要为获得一张

静态点云地图,并不能提高自身定位精度。
为提高激光 SLAM 在动态的环境下的定位精度和建

图质量,本文提出了一种基于可视点法实时剔除动态目

标的激光-惯导 SLAM 方法( LiDAR-inertial
 

SLAM
 

based
 

on
 

visible
 

point
 

method
 

to
 

remove
 

dynamic
 

objects, DM-
LIO)。 通过 IMU 获取当前状态的先验位姿,利用先验位

姿将局部地图转换到当前视角,计算当前帧和局部地图

的深度图可见度来捕捉动态目标。 同时引入点云聚类的

方法,寻找包含动态点的聚类点云,以此实现在特征提取

前删除动态点云,提高动态环境下定位精度和建图质量。
实验表明本文方法能够在前端有效剔除动态目标,在高

动态的环境下自身估计位姿的精度有显著提升,并且获

得了一张静态三维点云地图,为后续基于地图的导航提

供了地图基础。

1　 本文方法

1. 1　 算法整体框架

　 　 本文提出的基于可视点法实时剔除动态目标的激

光-惯导 SLAM 算法框架如图 1 所示。 整体框架主要由

信息预处理模块、动态目标剔除模块和后端建图与优化

模块组成。
信息预处理模块主要对 IMU 信息进行积分,为后端

的因子图优化提供 IMU 预积分约束,并且以上一帧雷达

最优位姿为初始值发布高频的 IMU 预测里程计。 激光

点云预处理通过 IMU 预测里程计和各轴角速度的积分

对激光点云进行畸变矫正。
动态目标剔除模块通过构建当前激光帧附近的局部

地图,并以 IMU 预测里程计中获得的先验位姿来计算变

换矩阵,以此获得当前帧的视角下的局部地图。 由此便

获得了在同一视角下的扫描帧和与之对应的局部地图。
利用可视点法计算扫描帧和局部地图的深度图可见度,
从而实现动态目标的捕捉。 通过引入点云聚类将捕捉的
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图 1　 DM-LIO 算法整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

DM-LIO

动态点云与聚类点云进行交叉对比,剔除包含动态点云

的聚类点云。 为提高算法的实时性,当上一关键帧与当

前帧的 IMU 先验位姿增量大于设定阈值时候,才对当前

激光雷达帧进行动态目标剔除。
后端优化与建图模块通过获取的静态扫描帧和相应

局部地图进行激光里程计解算,并通过 GTSAM[22] 实现对

后端的因子图优化,以优化后的最佳位姿对点云地图进

行拼接。
1. 2　 IMU 高频里程计与预积分

　 　 IMU 用于测量物体的各轴角速度以及加速度,其具

体的测量模型可以表示为:

ω̂t = ω t + bω
t + nω

t

â t = R t(a t - g) + bα
t + nα

t

(1)

其中, ω̂t 和 â t 为 IMU 在自身坐标系下 t时刻的原始

测量值,受各自零偏 b t 和高斯噪声 n t 的影响;R t 为是世

界坐标系到 IMU 自身坐标系的转换矩阵; g 为重力加

速度。
对 IMU 数据进行处理可以获得当前的运动状态,包

括在 t + Δt 时刻的速度、位置和绕各轴的旋转量。
v t +Δt = v t + gΔt + R t( â t - bα

t - nα
t )Δt (2)

p t +Δt = p t + v t +
1
2
gΔt2 + 1

2
R t( â t t - bα

t - nα
t )Δt2

(3)
R t +Δt = RT

t exp((ω̂t - bω
t - nω

t )Δt2) (4)
为减小 IMU 高频里程计的累计误差,其中 v t,p t,R t

均为在 t时刻的最优估计位姿。 通过式(2) ~ (4)获得了

可以作为先验位姿的 IMU 预测位姿,为后续基于可视点

法剔除动态目标提供了当前状态的位姿先验。
为避免在后端优化过程中因初始位姿的变化影响

IMU 预测位姿,导致重复积分,本文引入 IMU 预积分,获

得两个时刻内的机器人的相对自身运动状态。
Δv ij = RT

i (v j - v i - gΔt ij) (5)

Δp ij = RT
i p j - p i - v iΔt ij -

1
2
gΔt2

ij( ) (6)

ΔR ij = RT
i R j (7)

通过上式,本文从 IMU 原始信息中获取了用于因子

图优化的 IMU 的预积分约束因子。
1. 3　 基于可视点法构建深度图和捕捉动态点

　 　 激光雷达提供的传感器数据为 3D 点云数据,其中每

个点代表了相应激光束的测量值, 这些测量值通过

(x,y,z) 中的坐标值和其他属性描述。
为便于可视点法的计算,需要将 3D 点云数据转换成

深度图。 深度图将 3D 点云的 P(x,y,z) 数据形式转换成

球坐标 P( r,θ,ϕ) 的形式保存,其中 r 为扫描点到激光雷

达的直线距离,θ 为仰角,ϕ 为方位角。 激光点云数据转

换成深度图的原理如图 2 所示。

图 2　 激光点云数据转深度图

Fig. 2　 The
 

transformation
 

of
 

laser
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

depth
 

map

定义当前帧为 Fk,对应的在世界坐标系下的局部地

图记为Mw
k 。 为减小局部地图转换成深度图的计算量,局

部地图通过查询当前帧预测位姿附近和扫描时间间隔在

阈值内的关键帧组成,局部地图具有与完整查询扫描相

似的密度,且比完整地图具有更少的点。
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记当前帧的 IMU 预测位姿为 Tk,利用预测位姿将局

部地图投影到当前帧的坐标系下,获得 Mk
k。 将 Fk 和 Mk

k

内所有点都以球坐标表示后,以特定的分辨率(每个像素

代表的方位角和仰角的角度) 构建深度图。 每个像素点

IFk,ij 的值如下:

IFk,ij = min
p∈Fk,ij

　 r(P)

IMk,ij = min
p∈Mk

k,ij

　 r(P)

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

其中, r(P) 为像素点 IFk,ij 中包含点的距离合集,同时

i,j 的最大值由激光雷达最大的视场角和选定的深度图分辨

率确定,分辨率越高,每个像素点内所包含的点就越少。
在获得当前扫描帧和局部地图的深度图后,进行矩

阵相减,获得各个像素点的可见度:
Idiffk = IFk - IMk (9)
如果 Idiffk,ij 的像素值大于自适应阈值 τ, 则认为点

P ∈ F k,ij 或 M k,ij 为动态点。 动态点云 MD
k 和 FD

k 的集合

表示为:
MD

k = {Mk Idiffk > τ} (10)
FD

k = {Fk Idiffk < - τ} (11)
τ = λ × r(P) (12)
其中, λ 为提前设置的适应系数,能够减少由于错误

匹配带来的动态点云误判情况。
IFk ,IMk 和 Idiffk 所表示的深度图如图 3 所示。 图 3( d)

中框中的点云为动态目标,由此验证了本文通过计算深

度图可见度来捕捉动态目标点云方法的可行性。

图 3　 可见性法原理

Fig. 3　 Principles
 

of
 

the
 

visibility
 

method

在求解当前帧与局部地图的可见性过程中,需要将

局部地图转换到当前帧的坐标系下。 不论是后端给出的

最优位姿还是 IMU 给出的预测位姿都是当前状态的估

计位姿,与真实的位姿存在一定的误差。 因此不管是利

用哪个位姿进行坐标转换,都会存在误匹配的现象。 为

减小误匹配对算法的影响,本文采用低分辨率可视点法

以降低误匹配的概率。
随着分辨率的降低,单次匹配所能捕捉的动态点数

量减少,动态点不能被完全捕捉。 因此本文引入点云聚

类算法,将所有激光点云进行聚类处理,通过查找包含动

态点的聚类点云,实现对动态目标点云的完全捕捉。
1. 4　 激光点云聚类

　 　 激光点云聚类就是按照某种特定的标准把激光点云

分割成不同的簇,使得同一个簇内的扫描点尽可能相似,
异簇的差异尽可能大。

机械激光雷达通过旋转扫描线的方式获得 360°的扫

描视角,因此获得的三维点云具有如下特征:
1)

 

两个最近的扫描点之间的距离会随着离激光雷

达的距离增加而增加。
2)

 

激光雷达的垂直分辨率和水平分辨率相差大。
基于上述特征,本文使用弯曲体素空间[23] 对点云区

域进行划分。 为了提高点云的划分质量和减少点云的处

理量,本文对点云进行以下预处理:
1)

 

剔除过高的点云。 在实际应用场景中,过高的物

体对建图、导航的影响可以忽略不计。
2)

 

剔除地面点云,利用随机抽样一致性 ( random
 

sample
 

consensus,RANSAC) 算法对地面进行平面拟合,
剔除符合地面平面模型点云。

将预处理过后的三维点云转换成球坐标 P( r,θ,ϕ),
完成坐标转换后通过球坐标方向上的单位尺寸 Δr、Δθ、
Δϕ 对点云进行弯曲体素空间划分,弯曲体素空间如图 4
所示。

图 4　 弯曲体素空间

Fig. 4　 Curved
 

voxel
 

space

弯曲体素中包含的点云属性如下所示:
CV i,j,k = {P( r,θ,ϕ) i × Δr≤ r < ( i + 1) × Δr,

j × Δθ ≤ θ < ( j + 1) × Δθ,
k × Δϕ ≤ ϕ < (k + 1) × Δϕ} (13)

在对整个激光帧进行弯曲体素划分后,通过构建哈

希表的形式来储存每个弯曲体素的编号索引和其包含的

三维点的索引。 最后遍历每个点,以找到包含目标点的
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弯曲体素和其周围的共 27 个临近体素中的点,认为这些

点是属于同一簇并返回每个点的簇标签。
1. 5　 剔除动态目标

　 　 在完成上述工作后,本文算法获得了当前时刻扫描

帧和对应局部地图的部分动态点 FD
k 、MD

k 以及每个点的

聚类标签 CF
k 、CM

k 。 为找出包含动态点的聚类点云簇,本
算法进行了如下操作:

1)
 

将 CF
k 和 CM

k 按照点云簇标签进行分类,获得每个

簇所包含的点云索引和点云数量, 分别记作 CF
i 、CM

i 和

NF
i 、NM

i 。
2)

 

查找捕捉到的动态点 FD
k 和MD

k 的聚类标签,并记

录聚类标签出现的次数,分别记作 NF D
i 和 NM D

i 。
3)

 

判断包含动态点云的点云簇是否符合剔除条件。
为避免误匹配动态点造成错误删除,对 NF

i 、NM
i 、NF D

i 和

NM D
i 进行如下判断:

NF D
i ≥ α × NF

i (14)
NM D

i ≥ α × NM
i (15)

其中,α 为人为给出的自适应剔除系数。 如果符合

判断条件,则认为 CF
i 、CM

i 是动态点云簇,可以对其进行

剔除。

2　 实验验证与分析

2. 1　 实验描述

　 　 本文实验采用自建数据集验证动态目标的剔除效

果,利用城市公开数据集 Urbanloco[24] 评估在动态环境中

本文算法的自身位姿估计精度。 本文实验的运算平台是

CPU:i7-12700H,内存 16
 

GB 的笔记本电脑,操作系统为

Ubuntu
 

18. 04。
自建数据集采集平台如图 5 所示,该平台以松灵

TRACER 为运动底盘,搭载了十六线激光雷达、工业级

IMU 及相机。 针对 IMU 和激光雷达之间的外参关系,本
文使用开源工具 lidar_IMU_calib[25] 进行提前离线标定。

图 5　 自建数据集采集平台

Fig. 5　 Collection
 

platform
 

for
 

self-built
 

datasets

激光雷达和 IMU 为算法采集需要数据,工控机仅作

数据集录制。 各传感器设备具体型号和相关参数设置如

表 1 所示。

表 1　 传感器型号及相关参数设置

Table
 

1　 Sensor
 

models
 

and
 

related
 

parameter
 

settings

设备 具体型号 参数设置

激光雷达 Velodyne-16

垂直视场角 30°
垂直角分辨率 2°
水平视场角 360°

水平角分辨率 0. 2°
采样频率 10

 

Hz

IMU 超核
 

CH-110 采样频率 200
 

Hz

相机 Kinect-V2
图片大小 960×540
采样频率 30

 

Hz

2. 2　 自建室内数据集实验验证

　 　 本文通过搭建机器人实验平台的方式采集室内环境

真实数据,以验证提出的基于可视点法剔除动态目标的

可行性。

图 6　 双人环境实验验证

Fig. 6　 Experimental
 

verified
 

in
 

a
 

two-person
 

environment

以实验楼大厅作为实验环境,假定环境中存在两个

行人随机走动,以验证本文算法在存在多个动态目标的

环境下的动态目标捕捉效果,实验结果如图 6 所示。
图 6(a)为相机视角,框中的人表示相机视角下动态目

标;图 6(c)为原始的激光点云扫描帧,框中的点云为激

光雷达视角下的动态目标;图 6(b)为本文算法提取的动
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态目标;图 6(d)为剔除动态目标后的静态激光点云。 该

实验场景验证了本文算法对多个动态目标仍能保证良好

的识别效果。
在实际环境中会存在一些“被移动”的物体,如行人

手中的书、包等。 这类物体在基于先验信息的检测手段

中很难被检测出来,因此被称为非先验动态目标。 为了

验证本文算法对这类非先验动态目标的识别效果,搭建

了以行人手中的行李箱作为非先验动态目标的实验场

景,实验效果如图 7 所示。 图 7( b)和( d)验证了本文算

法能够对非先验的动态目标进行提取并剔除,从而获得

静态的激光点云帧。

图 7　 非先验动态目标实验验证

Fig. 7　 Experimental
 

validation
 

of
 

non-prior
 

dynamic
 

objectives

算法在前端获得静态的激光扫描帧后,会将激光

点云信息输送到后端进行后端优化和建图,从而获得

一张完整的静态点云地图。 为验证本文算法前端剔除

动态目标后的建图效果,搭建了室内的动态环境进行

实验验证。 实验场景由大厅和走廊两部分组成,动态

目标由多个行人在大厅随机走动、一位行人全程跟随

移动机器人组成。
实验结果如图 8 所示,图 8(a)为不剔除动态目标的

原始地图,框中的点云为动态行人的错误点云,这些错误

点云表现出动态目标的运动轨迹。 图 8( b)为本文算法

输出的点云地图,从地图中可以明显看出在通过前端处

理后,输出的点云地图基本不存在动态目标的错误点云。
为了更准确的评估对动态目标剔除效果,本文以

图 8 所示实验环境搭建多次真机实验,并计算 DM-LIO
的动态目标剔除率,结果如表 2 所示。

图 8　 动态环境建图实验

Fig. 8　 Experimentation
 

with
 

dynamic
 

environment
 

mapping

表 2　 动态目标剔除率

Table
 

2　 Dynamic
 

objects
 

removal
 

rate

实验序号 原始地图 DM-LIO 剔除率 / %

1 237 12 94. 94

2 184 3 98. 40

3 453 17 96. 24

4 221 8 96. 38

　 　 从表 2 中可以看出,RM-LIO 的动态目标剔除率达到

了 94%以上。 实验过程中存在未被 DM-LIO 剔除的动态

目标是由于行人在行走过程中过分贴近墙壁,致使在激

光点云聚类过程中行人点云与墙壁点云被聚为一类,从
而不满足动态目标的剔除条件。

2. 3　 公开数据集位姿精度评估

　 　 为评估算法前端在剔除动态目标点云后对估计位姿

精度的提升效果,本文使用 Urbanloco 公开数据集进行实

验验证,该数据集采集场景为高度城市化环境,其中包含

大量的移动对象。
同时为了验证在位姿解算之前剔除动态目标对

位姿精度的提升,本文将动态目标剔除环节移动到位

姿解算之后,即使用带动态目标的扫描帧与干净的地

图进行扫描匹配,这种方法称为 DM-LIO-BE。 实验以

绝对轨迹误差 ( absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE) 作为评

判指标。 所有方法绝对轨迹误差如表 3 所示,其中

Max 为最大误差, Mean 为误差均值, RMSE 为均方根

误差。
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表 3　 绝对轨迹误差统计表

Table
 

3　 Table
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error m

数据集 指标 LOAM
LIO-
SAM

MULLS
DM-LIO-

BE
DM-LIO

HK-
Mongkok

HK-TST

HK-
Whampoa

Max 219. 98 9. 11 26. 34 7. 74 7. 22

Mean 78. 85 2. 16 9. 67 1. 62 1. 31

RMSE 90. 39 2. 58 11. 83 1. 99 1. 64

Max 187. 15 24. 38 17. 84 11. 60 7. 41

Mean 76. 56 13. 83 8. 08 6. 11 4. 42

RMSE 89. 04 14. 71 8. 99 7. 19 5. 13

Max 304. 60 17. 29 54. 78 5. 66 4. 80

Mean 72. 20 5. 96 22. 37 2. 59 1. 84

RMSE 101. 19 7. 78 26. 49 3. 39 2. 42

　 　 从表 3 中数据可以得出,DM-LIO 在 3 个数据集中的

绝对轨迹误差均值相较于 LOAM 分别下降了 98. 32% 、
94. 22% 、97. 45% ;相较 LIO-SAM 分别下降了 39. 35% 、
68. 04% 、69. 12% ,由此说明当场景中存在大量的移动

目标时,剔除动态目标能够有效提高自身位姿的估计

精度。
相较于纯激光的 MULLS 算法,DM-LIO 在 3 个数据

集上 的 绝 对 轨 迹 误 差 均 值 分 别 下 降 了 86. 45% 、
45. 29% 、91. 77% ,这是因为 DM-LIO 在后端利用 IMU
提供的预积分因子和激光雷达提供的里程计因子完成

了因子图优化,获得了更加准确的自身位姿估计。 尤

其是在大场景的数据集中,DM-LIO 比 MULLS 具有更

强的鲁棒性。
同时 DM-LIO 相较于 DM-LIO-BE 绝对轨迹误差均值

分别下降了 19. 13% 、27. 65% 、28. 95% ,由此说明在算法

前端利用 IMU 预计位姿来剔除动态目标再进行位姿解

算比先进行位姿解算再剔除地图中的动态目标能获得更

加精准的自身位姿估计,突显出本文算法利用 IMU 预计

位姿在前端剔除动态目标的优越性。
2. 4　 实时性评估

　 　 本文在 3 个数据集上测试了 DM-LIO 算法的运行

效率,以此来评估算法的实时性。 算法平均单帧处理

时间如表 4 所示。 由于在动态目标剔除模块需要对

点云进行多次遍历,因此动态目标剔除环节的耗时大

于其他环节。 虽然在 3 个数据集上单帧处理时间最

长为 107. 29 ms,但算法只对 IMU 预计位姿增量大于

阈值的激光帧进行处理,故 DM-LIO 基本满足实时性

的要求。

表 4　 平均运行时间

Table
 

4　 Average
 

running
 

time ms

数据集 预处理 剔除动态目标 后端优化 总耗时

HK-Mongkok 12. 23 62. 18 16. 55 90. 96

HK-TST 13. 57 75. 98 17. 74 107. 29

HK-Whampoa 13. 12 66. 89 17. 24 97. 25

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于可视点法实时剔除动态目标的

激光-惯导 SLAM 方法,通过 IMU 为基于可视点法捕捉

动态目标环节提供当前状态先验位姿;引入激光点云聚

类,以解决低分辨率可视点法下动态点不能被完全捕捉

的问题。 通过上述方法在 SLAM 前端剔除动态目标,以
提高位姿解算的精度。 通过室内场景下的移动机器人实

验验证了本文方法对多个动态目标以及非先验动态目标

依然能保持良好的剔除效果;通过公开数据集验证了本

文方法利用 IMU 估计位姿剔除动态目标后提高了自身

位姿的估计精度。 未来工作中,将引入相机为 SLAM 提

供丰富的视觉信息,以提高 SLAM 算法在复杂环境下的

位姿估计精度及建图效果。
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