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基于多阶段动态过滤的静态点云地图生成算法

范明泽,徐晓苏

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096)

摘　 要:在动态场景中,诸如行人、车辆等动态对象出现在传感器的观测范围内,对静态点云地图的构建带来了显著干扰。 这些

动态目标在地图的生成过程中常常留下“鬼影”,严重影响地图构建精度与完整性。 为了解决该问题,提出了一种面向复杂动

态场景的高精细静态点云地图生成算法,旨在保持地图构建精度的同时,有效剔除动态干扰点。 首先,对点云进行序列化处理

并结合区域化地面分割,以减少地面点对动态判别的干扰。 然后,设计了一种多阶段的动态点云离线滤除策略。 在动态识别的

前两阶段,分别采用两种分布式描述符(D-POD 与 D-PODV)来描述点云的空间占用和分布情况,并结合扫描比率测试( SRT)和

径向比率测试(RRT),实现对强弱动态点云的精准识别。 在第 3 阶段,利用基于区域密度的改进自适应 DBSCAN 聚类算法完善

对不规则动态点云的滤除。 在公开数据集 SemanticKITTI 上的实验结果表明,所提算法能够在多种复杂场景下准确滤除动态点

并生成高精细静态点云地图。 与当前主流动态点云滤除算法 ERASOR 和 Removert 相比,所提算法的平均保留率分别提升

3. 95%和 14. 56% ,平均拒绝率分别提升 13. 44%和 17. 46% 。 通过对强弱动态点云进行分阶段滤除,该研究能够有效滤除各类

动态目标,同时最大限度地保留原始点云中的静态信息,确保了全局地图的结构完整性,为实现多场景通用、高精度、高可靠性

的静态点云地图构建提供了有力支撑。
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Abstract:In
 

dynamic
 

environments,
 

the
 

presence
 

of
 

moving
 

objects
 

such
 

as
 

pedestrians
 

and
 

vehicles
 

within
 

the
 

sensor′s
 

field
 

of
 

view
 

causes
 

significant
 

interference
 

in
 

the
 

creation
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

maps.
 

These
 

dynamic
 

objects
 

often
 

result
 

in
 

“ghost”
 

artifacts,
 

severely
 

affecting
 

the
 

accuracy
 

and
 

completeness
 

of
 

the
 

generated
 

maps.
 

To
 

tackle
 

this
 

challenge,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-precision
 

algorithm
 

for
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

generation
 

specifically
 

designed
 

for
 

complex
 

dynamic
 

scenarios.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

effectively
 

eliminate
 

dynamic
 

interference
 

points
 

while
 

preserving
 

map
 

construction
 

accuracy.
 

The
 

method
 

begins
 

by
 

serializing
 

multi-frame
 

point
 

cloud
 

data
 

and
 

applying
 

region-based
 

ground
 

segmentation
 

to
 

minimize
 

the
 

impact
 

of
 

ground
 

points
 

on
 

dynamic
 

point
 

identification.
 

A
 

multi-stage
 

offline
 

dynamic
 

point
 

cloud
 

filtering
 

strategy
 

is
 

then
 

implemented.
 

In
 

the
 

first
 

two
 

stages
 

of
 

dynamic
 

point
 

identification,
 

two
 

distributed
 

descriptors
 

(D-POD
 

and
 

D-PODV)
 

are
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

spatial
 

occupancy
 

and
 

distribution
 

patterns
 

of
 

the
 

point
 

cloud.
 

These
 

descriptors
 

are
 

combined
 

with
 

the
 

scan
 

ratio
 

test
 

( SRT)
 

and
 

radial
 

ratio
 

test
 

( RRT)
 

to
 

precisely
 

identify
 

both
 

strongly
 

and
 

weakly
 

dynamic
 

points.
 

In
 

the
 

third
 

stage,
 

an
 

improved
 

adaptive
 

DBSCAN
 

clustering
 

algorithm,
 

based
 

on
 

regional
 

density,
 

is
 

employed
 

to
 

further
 

refine
 

the
 

removal
 

of
 

irregular
 

dynamic
 

point
 

clouds.
 

Experimental
 

results
 

using
 

the
 

publicly
 

available
 

SemanticKITTI
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

filters
 

out
 

dynamic
 

points,
 

resulting
 

in
 

high-precision
 

static
 

point
 

cloud
 

maps
 

across
 

diverse
 

complex
 

scenarios.
 

Compared
 

to
 

state-of-the-art
 

dynamic
 

point
 

cloud
 

filtering
 

algorithms,
 

ERASOR
 

and
 

Removert,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

average
 

improvements
 

of
 

3. 95%
 

and
 

14. 56%
 

in
 

static
 

point
 

retention,
 

and
 

13. 44%
 

and
 

17. 46%
 

in
 

dynamic
 

point
 

rejection,
 

respectively.
 

By
 

employing
 

staged
 

filtering
 

for
 

both
 

strongly
 

and
 

weakly
 

dynamic
 

point
 

clouds,
 

the
 

proposed
 

method
 

successfully
 

eliminates
 

various
 

types
 

of
 

dynamic
 

objects
 

while
 

maximizing
 

the
 

preservation
 

of
 

static
 

information
 

in
 

the
 

original
 

point
 

cloud.
 

This
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ensures
 

the
 

structural
 

integrity
 

of
 

the
 

global
 

map,
 

providing
 

robust
 

support
 

for
 

the
 

creation
 

of
 

high-precision
 

and
 

highly
 

reliable
 

static
 

point
 

cloud
 

maps
 

across
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 同步定位与地图构建( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)作为无人驾驶领域的重要支撑技术[1-3] ,
通过融合多源传感器数据以构建环境的三维地图。 传统

的 SLAM 技术大多针对静态环境设计,在静态可控场景

中的适应性较好。 但在复杂室外场景下易受行人和车辆

等动态物体的干扰,这些动态物体在全局地图中留下的

“幽灵痕迹” [4] 不仅降低了地图质量,而且严重影响智能

车后续的导航和决策任务。
相机通过捕捉环境中丰富的视觉特征(如颜色和纹

理),结合图像序列分析完成动静态物体的区分。 而激光

雷达由于缺乏颜色和纹理信息,仅依靠空间中的三维点

云数据,当动态与静态物体外形相似时,容易产生混淆。
尤其在点云帧数较少或帧间变化不足的情况下,其动态

物体识别能力受到明显限制,这一局限性使激光 SLAM
在动态场景下的地图构建面临更大挑战。 为实现复杂动

态场景下的鲁棒定位与高精细地图构建,激光 SLAM 需

具备有效处理动态物体的能力。 然而,在建图过程中动

态点往往被错误地关联到全局静态地图上,导致建图精

度下降,不利于后续基于地图的导航定位[5-6] 。 主流解决

方法包括在线动态过滤和离线动态过滤。 在线方法在地

图生成过程中实时移除动态物体,离线方法在地图完全

生成后进行,能够对地图进行更为深入的分析与处理,达
到理想的动态滤除精度。 鉴于此,研究工作聚焦于离线

场景下的动态点云识别与过滤。
在线动态过滤[7-9] 是在点云数据采集的同时,实时检

测并滤除环境中的动态物体,依赖于当前时刻的传感器

数据。 离线过滤方法是在地图构建完成后,通过多帧点

云对比以及特征分析实现动态点云的精准识别。 由于不

受实时性限制,离线方法可以综合利用更多的历史点云

数据进行全面分析,从而显著提高动态物体检测的准确

性和鲁棒性。 以离线方法生成静态点云地图有 3 种主流

方法:光线投影法、视点可见性法以及分割方法。 Schauer
等[10] 提出的基于光线投影的离线处理技术,通过构建全

局体素网格地图并判断栅格是否先被激光击中后再被穿

过,实现动态点云的识别,但在遮挡环境中容易误判静态

物体。 Kim 等[11] 提出了基于视点可见性的 Removert 算

法,通过高分辨率深度图移除动态点,随后降低分辨率恢

复静态点来构建地图,缺点是容易误杀地面点且对位姿

精度敏感。 Chen 等[12] 提出的 DORF ( dynamic
 

object
 

removal
 

framework)算法延续了 Removert 的恢复思想,采用

由粗到精的方式移除潜在动态点,并在拥挤的行人环境中

证实了鲁棒性。 Pagad 等[13]根据已配准的 3 D 点云构建体

素占用图并设计了占用率更新策略,在城市道路上展现了

良好的动态滤除效果。 Milioto 等[14] 对原始激光点云进行

语义分割并借助推断的标签实现动态过滤,但此类方法依

赖于监督标签和训练数据。 Lim 等[15] 提出的 ERASOR
(egocentric

 

ratio
 

of
 

pseudo
 

occupancy-based
 

dynamic
 

object
 

removal)算法利用伪占用描述符实现了对静态点云地图的

精细化处理。 该方法对剧烈运动和运动模糊具有鲁棒性,
但在动静态物体重叠的场景下识别效果受限。

针对上述方法存在的不足,受文献[15] 的启发,在
ERASOR 算法的基础上设计了一种改进方案,旨在更加

有效地应对复杂动态场景并生成更加精细且准确的静态

点云地图。 设计了一种多阶段动态点云滤除策略:
第 1 阶段采用伪占用描述符结合扫描比率测试识别强动

态点云;第 2 阶段利用多维分布式描述符结合径向比率

测试识别弱动态点云;第 3 阶段设计了一种基于区域密

度的改进自适应聚类方法,用于进一步完善对不规则动

态点云的识别。 该方法是在基于密度的噪声应用空间聚

类算法[16-17]
 

( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN) 的基础上改进得到的。 最终,构建

高精细的全局静态点云地图。

1　 基于多阶段动态过滤的静态地图构建

1. 1　 算法总体框架

　 　 所提出算法的整体框架如图 1 所示,主要包括两个

模块:
1)地图点云预处理模块:首先,通过传感器订阅原始

激光雷达点云并对点云进行去噪和降采样操作,利用位姿

变换融合连续帧点云,以构建初始全局地图。 首先,对点

云进行序列化处理,借助文献[18]的思想将其划分为等间

隔的待处理段区。 接着,根据点云的三维坐标进行潜在动

态区域划分。 最后,为了尽可能减少地面点对动态对象识

别的干扰,引入“区域化”思想来实现精准的地面分割[19] 。
2)动态点云滤除模块:动态识别的核心思想是对查

询帧 点 云 和 子 地 图 点 云 中 相 应 的 段 区 进 行 对 比。
第 1 阶段的目的是筛选仅包含动态点云的强动态段区。
采用分布式伪占用描述符( distributed-pseudo

 

occupancy
 

descriptor,D-POD),结合扫描比率测试( scan
 

ratio
 

test,
SRT)来检查两个对应段区的点云差异。 通过计算扫描
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比率,进而筛选出仅包含动态点云的强动态段区。 其余

段区中则包含绝对静态段区和弱动态段区。 第 2 阶段的

目的是筛选出弱动态段区。 设计了一种多维分布式伪占

用描述符 向 量 ( distributed-pseudo
 

occupancy
 

descriptor
 

vector,D-PODV),结合径向比率测试 ( radial
 

ratio
 

test,
RRT)进行点云差异检测,通过计算径向比率,筛选得到

同时包含动静态点云的弱动态段区。 第 3 阶段的目的

是进一步完善弱动态点云。 设计了一种基于区域密度

的改进自适应 DBSCAN 聚类算法,以合并三维空间中

足够接近的动态点,进而实现对不规则弱动态点云的

识别与滤除。 最后,构建不含动态痕迹的全局静态点

云地图。

图 1　 算法框架

Fig. 1　 The
 

algorithm
 

frame

1. 2　 地图点云预处理

　 　 全局地图点云的预处理操作主要包括初始点云地图

构建、点云序列化处理、潜在动态区域划分以及区域化地

面分割 4 个部分。 核心目的是提高原始点云处理效率,
同时提升关键区域及目标点云的处理精度,有效提升后

续动态目标的判定效率。
1)初始点云地图构建:对原始点云数据进行点云

去噪和体素滤波降采样后,将每一帧点云累积到全局

点云地图中,生成待优化的初始点云地图,如式 ( 1)
所示。

M =∪
t∈T

 

W
L TP

L
t (1)

其中, M 表示待处理的初始点云地图,PL
t 表示时刻 t

激光雷达坐标系下的点云帧,T表示时间集合,W
L T表示点

云帧对应的 SE(3)位姿。
2)点云序列化处理:通过对初始点云进行划分,将空

间中的无序点云划分为有序点云。 首先,在初始点云地

图中根据指定范围划定相对于查询帧点云 PL
t 的子地图,

并统一坐标系。 然后,对查询帧和相应的子地图点云进

行结构化处理。
如图 2 所示,将点云投影到极坐标平面上,以极坐标

的方式将空间划分为方位上的等间隔扇区,将扇区划分

为径向上的等间隔段区。

图 2　 点云序列化示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

point
 

cloud
 

serialization
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计算点云 pk 对应的扇区索引 segmentp(k) 以及段区索

引 binp(k) , 计算公式如式(2) ~ (4)所示。

segmentp(k) =
arctan(yk,xk)

Lθ
(2)

binp(k) = (x2
k + y2

k) / Lr (3)
Nθ = 2π / Lθ,Nr = Limax / Lr (4)
其中, (xk,

 

yk,
 

zk) 为点云 pk 的三维空间坐标,满足

0· (x2
k + y2

k) ·Limax ,Limax 为雷达最大探测距离,Lθ 表

示角度分辨率,Nθ 表示扇区总数,Lr 表示径向分辨率,Nr

表示段区总数。
段区划分具体如式(5)所示。
BX

t = ∪
i∈Nr,j∈Nθ

bX
( i,j),t (5)

其中, X 为查询帧和子地图的区分标志,bX
( i,j),t 表示

时刻 t 下的第( i,j) 个段区。
3)潜在动态区域划分:由于环境中大部分物体为静

态物体,如果处理扫描到的全部点云将大大造成计算资

源的浪费。 因此,针对智能车行驶过程中可能遇到的动

态对象类别,对点云进行潜在动态区域划分,集中资源处

理感兴趣区域,如式(6)所示。
V t = {pk pk ∈ P t,ρ k < Rmax ,hmin < zk < hmax } (6)
其中, V t 为潜在动态区域的通用表示,P t 表示在时

刻 t 采集的点云帧,ρ k = x2
k + y2

k ,Rmax = 80. 0
 

m,hmin =
- 1. 0

 

m,hmax = 3. 0
 

m, 分别表示潜在动态区域的最大径

向边界及最小最大高度边界。
4)区域化地面分割:由于动态物体通常与地面接触,

为提高对动态目标的识别精度,需要对地面点进行有效

滤除,以降低地面点对动态识别过程的干扰。 考虑到室

外环境中的地面情况复杂多样(如坡度、台阶、不规则起

伏等),若仅依赖单一区域点云进行地面分割,容易受到

局部地形变化的影响,导致分割精度下降。 因此,所提算

法引入了“区域化” 思想,通过结合邻域段区信息,增强

地面分割的鲁棒性和精度。 具体而言,借助文献[20]的

思想并结合“区域化” 策略,以待分割段区为中心,结合

周围 8 个邻域段区进行地面分割。 结合中心段区及八邻

域段区中具有最小 Z 向高度的点云,对中心段区点云进

行地面估计,如式(7)所示。

bX
( i,j) = bG

( i,j) ∪ bG
( i,j) (7)

其中, bG
( i,j) 表示段区地面点集,bG

( i,j) 表示段区分割点

集。 与全局地图的单一地面估计模型相比,基于单段区

的地面拟合更具有鲁棒性,能够准确分割平缓地面以及

坡面。
1. 3　 多阶段动态点云滤除

　 　 在完成对初始地图点云的预处理操作后,设计了一

种多阶段动态点云滤除策略,旨在完成复杂场景下的动

态对象识别与滤除。 具体步骤为:
阶段 1:强动态点云识别。 第 1 阶段通过高度描述符

对段区进行快速粗筛选,旨在筛选出仅包含动态点云的

强动态段区。 采用分布式伪占用描述符 D-POD 来描述

每个段区中点云的分布特征,以段区内点云的平均最大

Z 向高程差作为描述符,表示段区的空间点云伪占用率,
描述符如式(8)所示。

D-POD: ΔhX
( i,j),t =Z

max
( i,j),t -Z

min
( i,j),t (8)

其中, Δh( i,j),t 表示第( i,j) 个段区的平均 Z 向高程

差,将段区中的点云按 Z 向高度大小进行排序,Zmax
( i,j),t 表

示该段区中 Z 向高度值最大的 5 个点的平均 Z 轴值,

Zmin
( i,j),t 表示该段区中Z向高度值最小的5个点的平均Z轴

值,X 为查询帧和子地图的区分标志。
采用 SRT 来检测查询帧点云和子地图点云中两个

对应段区的点云差异,扫描比率指两个对应段区之间的

伪占用率比例,基于该扫描比率可以从所有段区中筛选

得到强动态段区,即该段区内仅包含地面之上的绝对动

态点云。 扫描比率计算公式如式(9)所示。

Sr = min
ΔhQ

( i,j),t

ΔhM
( i,j),t

,
ΔhM

( i,j),t

ΔhQ
( i,j),t

{ } (9)

其中, Sr 表示扫描比率,判定阈值如式(10)所示。

Sr < ξD
threshold, 强动态

Sr > ξND
threshold, 非强动态{ (10)

其中, ξD
threshold、ξ

ND
threshold 分别表示强动态阈值和非强动

态阈值。
当扫描比率接近 1 时,说明两个段区中的点云高程

差几乎没有发生变化,属于非强动态情况;当扫描比率

≪1 时,说明两个段区中的点云高程差发生明显变化,段
区中仅包含绝对动态点云,属于强动态情况。 将强动态

段区中的点云加入动态点集合中,当段区中仅有少量点

云时,跳过 SRT。
阶段 2:弱动态点云识别。 经过第 1 阶段的粗筛选

后,未识别的弱动态段区通常是动静态点云的混合段区。
为了更精准地识别弱动态点云,需要依赖更高分辨率的

细节信息和特征表达。 因此,将段区按径向距离和方位

角划分为等间隔的子段区,如式(11)所示。
bX

( i,j),t = ∪
d∈Nbin

subinX
d,t (11)

其中, subinX
d,t 表示第 d 个子段区,Nbin 表示划分的子

段区数目,根据段区内点云坐标将其分配到各个子段

区内。
弱动态点云通常分布稀疏且动态特征不够明显,仅

依赖阶段一的单一描述符难以有效识别弱动态点云。 为

更全面地反映弱动态点云的局部分布特征,设计了一种
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多维分布式伪占用描述符向量 D-PODV 来描述子段区的

点云占用率,如式(12) ~ (13)所示。
D-PODV:SubBinX

( i,j),t = [ ρ1,ρ2,ρ3,…,ρNbin
] (12)

ρ = 1
Nd

∑
N

m = 1
ρm (13)

其中, SubBinX
( i,j),t 为第( i,j) 个段区的分布式描述

符向量,ρ为对应子段区点云在极坐标平面上的平均径向

距离,Nd 为点云总数,ρm 为点云 pm 的径向距离。
采用 RRT 对查询帧点云和子地图点云中各个对应

子段区进行点云差异检测。 在同一视线方向上,仅能看

到距离最近的物体,后方被遮挡的物体无法被直接探测。
通过比较激光束所在射线方向上扫描到的平均点云径向

距离差,能够有效判断对应子段区中是否存在动态点云。
以子段区 subinX

d,t 为例,该子段区对应的径向比率Rd 的计

算公式如式(14) 所示。

Rd = min
ρQ
d

ρM
d

,
ρM
d

ρQ
d

{ } (14)

其中, η threshold 为径向比率阈值, 当径向比率 Rd <
η threshold 时,说明该子段区内存在动态点云,属于弱动态段

区,将该子段区中的动态点云加入动态点集合中。
段区 bX

( i,j),t 的整体径向比率向量如式(15)所示。

Sv = min
SubBinQ

( i,j),t

SubBinM
( i,j),t

= {R1,R2,…,RNbin
} (15)

其中, min · 表示取描述符向量 SubBinQ
( i,j),t 和

SubBinM
( i,j),t 各维度的径向比率最小值,Sv 表示包含两描

述符在各个维度最小比率值的 Nbin 维向量。
阶段 3:弱动态点云完善。 考虑到弱动态点云通常

具有复杂的形状或模糊的边界,前两阶段以段区为最小

单元的识别方法可能存在少量动态点云漏检的情况,尤
其对于体积较小的动态物体。 此类动态物体由于点云稀

疏或遮挡等原因,容易被忽略。 为进一步提升弱动态点

云的识别精度,所提算法采用 DBSCAN 聚类方法,旨在完

善对部分遗漏动态点云的检测。 由于实际场景中不同区

域的动态点云密度可能稠密或稀疏,传统的固定参数聚

类方法容易导致误检或漏检情况,并且难以处理复杂形

状的点云簇。 所提算法在传统 DBSCAN 聚类的基础上进

行了改进,设计了一种基于区域密度的自适应 DBSCAN
聚类方法。 根据点云的局部区域密度对聚类参数进行动

态调整,该方法能够更准确地划分动态点云边界,在提升

聚类精度的同时,有效减少误检与漏检情况的发生。
首先,基于阶段 2 中所有弱动态段区内被判定为动

态的子段区,计算子段区内非地面点云的质心 cd
( i,j) =

[x-d,y-d,z-d]
T, 计算公式如式(16)所示。

cd
( i,j) =

1
Nd

∑
Nd

m = 1
pm

pm = [xm,ym,zm] T

ì

î

í
ïï

ïï
(16)

其中, cd
( i,j) 为段区 bX

( i,j),t 中第 d个动态子段区的点云

质心,Nd 为子段区内点云总数,pm 表示激光点坐标,x- d,
y- d、

 

z-d 分别表示子段区内点云坐标平均值。
将所有动态子段区的质心点作为核心节点加入核心

点列表中,并以核心点为中心进行基于区域密度的空间

聚类,以合并三维空间中足够接近的动态点。 自适应

DBSCAN 聚类算法通过分析核心点所在窗口区域的密

度,动态调整邻域半径 Eps 和最小点数 minPts,以适应不

同密度的点云分布,同时有效处理复杂形状的动态点云

簇。 如图 3 所示,以核心点 A 所在段区为中心,设置窗口

尺寸 sizewindow = 3, 划分其所属的窗口区域。

图 3　 核心点所属窗口区域示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

core
 

point′s
 

window
 

region

根据点云分布特性和具体场景设定基础邻域半径

Epsbase 并计算基础最小点数 minPtsbase, 计算公式如

式(17)所示。

minPtsbase =
1

Ncore
∑
Ncore

i = 1
P i (17)

其中, Ncore 表示核心点总数,P i 表示第 i 个核心点对

应的基础邻域内包含的点云个数。
在此基础上对邻域半径 Eps和最小点数 minPts进行

自适应调整,计算公式如式(18) 和(19) 所示。
Epsi = Epsbase × α × β × ε (18)

α = 1 + 1
1 + N i

core
( )

β = 1 +
σ i

Epsbase
( )

ε = (1 + Δi
density )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(19)

其中, Epsi 表示第 i 个核心点的邻域半径,α、β、ε 分

别表示核心点密度修正系数、分布修正系数、局部密度变

化系数,N i
core 表示第 i 个核心点所属窗口区域内的核心点

总数。 σ i 表示第 i 个核心点所属窗口区域内的核心点分

布标准差,其计算公式如式(20) ~ (22) 所示。

σ i =
1

N i
core

∑
Nicore

j = 1
(d j -d

-
) 2 (20)

d j = (x j - x i)
2 + (y j - y i)

2 + ( z j - zi)
2 (21)

d
- = 1

N i
core

∑
Nicore

j = 1
d j (22)
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其中, [x i,y i,zi] 为核心点 i 的三维坐标,[x j,y j,z j]
为窗口区域内其余核心点的三维坐标,d j 表示其余核心

点到当前核心点的距离,d
-
为平均距离。

局部密度变化系数 ε 中的

Δi
density为局部密度梯度,计

算公式如式(23) 所示。

Δi
density =

max(Numbin) - min(Numbin)
sizewindow

(23)

其中, Numbin 为窗口区域内子段区中的核心点数量,
sizewindow 为窗口尺寸。

第 i个核心点对应邻域的最小点数 minPtsi 的计算公

式如式(24) ~ (26) 所示。
minPtsi = max[minPtsbase,X,Y] (24)

X =
minPtsbase × N i

core

1 + σ i
(25)

Y = Δi
density × μ density (26)

其中, μ density 表示密度因子。
对于每个核心点,根据其所属段区划分对应的窗口

区域并计算邻域半径 Epsi,该半径内的所有点视为邻域

点,若邻域点数目超过阈值 minPtsi,认为该核心点为核

心对象,核心点及其邻域点构成初始点云簇。 对进行过

Eps邻域判断的点标记为已访问,依次遍历初始点云簇中

未访问的点,对其进行 Eps 邻域判断, 将满足阈值条件的

点的邻域点加入点云簇中,不断重复该步骤直至点云簇

中不再存在未被访问的且满足阈值条件的点。 重复上述

步骤直至所有核心点均完成了 DBSCAN 聚类,聚类完成

后,将点云簇中的非动态点标记为动态点并加入动态点

集合中。 最后,通过剔除原始全局点云地图中的动态点

集合,得到不含动态物体痕迹的全局静态 3D 点云地图。

2　 实验验证与分析

2. 1　 实验数据介绍

　 　 1)
 

标准数据集

SemanticKITTI[21] 公开数据集是在原有 KITTI 数据集

基础上,针对 00-10 序列的点云数据进行了逐点语义标

注,提供了 28 种不同的语义标签,包括道路、车辆、建筑

物、行人等,可用于动态点云滤除算法的定量分析与

测试。
2)

 

校园实测数据

校园实测数据集由实验室的移动机器人采集得到,
通过运行 Fast-lio2[22] 算法,在录制点云数据的同时,同步

获取每一帧点云的位姿信息,实验场景为东南大学群贤

路和中心喷泉周围道路。 研究使用的移动机器人如图 4
所示,选用型号为 Ouster-64 的激光雷达采集点云信息,
工作频率为 10

 

Hz,实验平台为具有 16 G 运行内存、AMD
 

Ryzen75800U 处 理 单 元 的 个 人 电 脑, 操 作 系 统 为

Ubuntu18. 04,ROS 版本为 melodic。

图 4　 移动机器人

Fig. 4　 Mobile
 

robot

2. 2　 基于标准数据集的静态地图生成实验

　 　 为了全面评估所设计的动态点云滤除算法在静态地

图构建任务中的性能,开展了系统的对比实验,选取了当

前在离线动态点云去除领域的主流算法 Removert[11] 和

ERASOR[15]作为基准进行比较。 这两种算法广泛应用于

离线全局静态点云地图生成,并在多个数据集上展现了

较为优秀的性能。 通过对比实验,能够更全面地验证所

提算法在复杂动态场景下进行动态点云移除与静态地图

构建的效果和优势。 实验基于 SemanticKITTI 数据集,从
中筛选了 3 个具有不同特点的典型场景(括号内为对应

的区间起止索引),涵盖多种复杂环境及多种动态对象

(如行人、车辆、骑行者等)。 算法参数设置见表 1。

表 1　 算法参数设置

Table
 

1　 Algorithm
 

parameter
 

settings

变量 数值

扇区划分数 Nθ / 个 108. 0

段区划分数 Nr / 个 20. 0

强动态阈值 ξDthreshold 0. 2

径向比率阈值 ηthreshold 0. 6

基础邻域 Epsbase / m 0. 6

基础最小点数 minPtsbase / 个 15. 0

密度控制因子 μdensity 1. 5

核心点最低数目 Nummin
cp / 个 3. 0

VOI 区域 Z 坐标上限 hmax
z / m 3. 0

VOI 区域 Z 坐标下限 hmin
z / m -1. 0
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　 　 场景 1:选用 SemanticKITTI
 

00(790 ~ 830)序列中的小

镇街道场景作为测试对象。 该场景具有典型的城市街道

特征,街道两旁是静态的建筑物、停车的车辆和绿植等,环
境布局较为复杂。 该场景的动态对象主要为在建筑物旁

行走的行人,且动静态点云存在一定的重叠区域,进一步

加大了动态识别的难度。 场景的相机图像如图 5 所示,原
始点云地图及不同算法构建的静态点云地图如图 6 所示。

图 5　 小镇街道相机图像

Fig. 5　 Camera
 

image
 

of
 

a
 

town
 

street

图 6　 静态点云地图结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

results

场景 2:选用 SemanticKITTI
 

01(120 ~ 210)序列中的

高速公路场景作为测试对象,用于验证算法在非完全空

旷条件下处理多个高速运动物体时的动态识别能力。 该

场景为两条相向而行的空旷公路和一条右转匝道,公路

两旁是密集排列的树木,动态对象主要为多个高速行驶

的车辆。 图 7 为该场景的相机图像,不同算法构建的静

态点云地图的对比结果如图 8 所示。

图 7　 高速公路相机图像

Fig. 7　 Camera
 

image
 

of
 

the
 

highway

图 8　 静态点云地图结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

results

场景 3:选用 SemanticKITTI
 

05(1120 ~ 1160)序列中

密集住宅区场景作为测试对象,用于验证算法对于复杂

空间布局和弱动态点云识别的精度和鲁棒性。 该场景的

特点是房屋紧密排列、道路狭窄、公共设施及空间布局复

杂。 动态对象主要为街道一侧的骑行者,此类对象通常

形状不规则且边界模糊,在复杂空间布局中极易与静态

点云混淆。 该场景的相机图像如图 9 所示,不同算法构

建的静态点云地图对比结果如图 10 所示。
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图 9　 密集住宅区相机图像

Fig. 9　 Dense
 

residential
 

area
 

image

图 10　 静态点云地图结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

results

实验结果表明,ERASOR 算法在场景 2(高速公路)
中表现较好。 但在场景 1 和 3 的复杂环境中,由于动静

态点云存在重叠且动态对象形状不规则,ERASOR 算法

难以凭借单一的高度描述子实现对此类弱动态点云的精

准识别。 Removert 算法采用批量移除动态点和逐步恢复

静态点的策略,在动静态点云高度重叠场景中,不仅容易

误杀边界或地面处的静态点,且对于弱动态点云的识别

能力有限。 当面对高速运动或形状复杂的动态物体时,
Removert 仍存在明显的痕迹残留。 所提算法凭借多阶段

动态滤除策略,精准识别复杂场景中的弱动态点云。 阶

段 2 有效解决了动静态点云重叠导致的漏检问题,阶段 3
通过处理弱动态点云形状复杂、边界模糊等难点,进一步

提升了动态点识别精度。 所提算法在滤除动态点云的同

时,最大限度地保留了静态点云。 在多个复杂场景下的

地图构建精度优于现有主流算法,展现出更强的鲁棒性

和适用性。 此外,2. 4 节将对该实验结果进行定量分析。
2. 3　 基于校园真实场景的静态地图生成实验

　 　 为验证所提算法在复杂场景下的动态点云滤除效果

以及静态地图构建精度,选取校园中的两个典型场景作

为实验区域,涵盖多样化环境特征,以评估所提算法在不

同环境下的地图构建性能。
场景 4:选用东南大学群贤路路段,该路段环境特征

复杂,包括两侧的建筑物、树木以及停放的车辆等静态设

施。 该路段作为校园主要通行区域之一,动态对象主要

为经过的行人和车辆,具有流动性强且动静态点云交织

重叠的特性,具体场景如图 11 所示。 采用 Removert 算

法、ERASOR 算法以及所提算法进行实验验证,实验结果

如图 12 所示。

图 11　 校园真实场景图像

Fig. 11　 Campus
 

real
 

scene
 

image
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图 12　 静态点云地图结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

results

　 　 场景 5:选用中心喷泉周围路段,该区域环境布局复

杂,周边密集分布着树木和建筑物。 场景中包含大量行

人、骑行者和车辆等动态对象,动态对象种类丰富,动态

点云形状多样且分布复杂,对算法的动态点云识别能力

和鲁棒性提出了更高的要求。 具体场景如图 13 所示,实
验结果如图 14 所示。

图 13　 校园真实场景图像

Fig. 13　 Real
 

scene
 

image
 

of
 

the
 

campus

实验结果表明,在校园实测场景中,ERASOR 算法和

图 14　 静态点云地图结果对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

static
 

point
 

cloud
 

map
 

results

Removert 算法在面对复杂多样的动态对象以及较为密集

的空间布局时,无法完整滤除动态点云,生成地图中均存

在动态痕迹残留。 此外,Removert 算法存在明显的静态

点误杀现象,导致静态点云的完整性下降。 此外,2. 4 节

将对该实验结果进行定量分析。

2. 4　 静态地图构建精度对比实验及消融实验

　 　 利用 SemanticKITTI 数据集提供的语义标签对生成

的静态地图进行定量分析,数据集中类别 252 ~ 259 为动

态类别,此类点为需要移除的动态点。 在此,选用 3 个关

键的评价指标来衡量静态地图的构建质量,指标定义为:
静态点保留率( preservation

 

rate,PR) 指生成全局地

图中被标记为静态的点占初始地图中总静态点的比例,
计算公式如式(27)所示。

PR =
static_point_num result_map

static_point_num original_map
(27)

其中,分子表示生成全局地图中的静态点数量,分母

表示初始点云地图中的静态点数量。
动态点拒绝率( rejection

 

rate,RR) 指初始地图中成

功被移除的动态点所占比例,计算公式如式(28)所示。

RR = 1 -
dynamic_point_num result_map

dynamic_point_num original_map
(28)

其中,分子表示生成全局地图中残留的动态点数量,
分母表示初始点云地图中的动态点数量。

F1 分数指静态点保留率和动态点滤除率的调和平

均数,用于综合评估算法在静态点和动态点的保留与拒

绝性能,计算公式如式(29)所示。

F1 = 2 × PR × RR
PR + RR

(29)

通过上述指标对 ERASOR、Removert 以及所提算法

所构建的地图精度进行评估。 首先,对 2. 2 节中选取的

3 个场景进行地图构建精度对比,结果见表 2。 为深入分

析所提出算法中各模块对整体性能的贡献,设计并开展

了消融实验。 其中,变体算法 Ours-cluster 表示移除了自

适应 DBSCAN 聚类模块后的版本,用于评估该模块对动

态点云滤除精度的影响。
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表 2　 地图构建精度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

map
 

construction
 

accuracy

场景 序列 算法
评价指标

PR / % RR / % F1

场景 1 00

场景 2 01

场景 3 05

Removert 75. 260 88. 608 0. 814

ERASOR 92. 504 88. 853 0. 906

Ours-cluster 97. 086 96. 507 0. 968

本文算法 96. 508 98. 048 0. 975

Removert 78. 540 80. 287 0. 794

ERASOR 88. 297 88. 137 0. 882

Ours-cluster 94. 428 97. 160 0. 957

本文算法 94. 171 98. 471 0. 963

Removert 98. 651 82. 289 0. 897

ERASOR 97. 430 83. 100 0. 896

Ours-cluster 99. 217 95. 235 0. 972

本文算法 98. 522 98. 524 0. 985

　 　 由表 2 可知,所提算法的动态点拒绝率在 3 个场景

中均达到了 98%以上,F1 分数始终保持在 0. 96 以上,平
均 PR 和平均 RR 相比于 ERASOR 算法分别提升 3. 95%
和 13. 44% ,相比于 Removert 算法分别提升 14. 56% 和

17. 46% 。 变体算法的拒绝率相对于完整算法略有下降,
尤其在动态对象不规则且环境复杂度较高的场景中差距

更为显著。 表明自适应 DBSCAN 聚类模块对于滤除环境

中的不规则动态点云发挥了关键作用,弥补了 ERASOR
算法容易遗漏部分动态点云的不足。

对 2. 3 节中选取校园实测场景进行地图构建精度对

比。 由于缺乏校园场景的动态点云真值标签,采用基于

点云处理的动态点标注方法。 首先,通过随机采样一致

性算法( random
 

sample
 

consensus,RANSAC)对点云进行

地面分割;然后,对非地面点云进行欧式聚类并从中筛选

动态聚类,如图 15 所示。 由此生成校园实测场景中的伪

真值标签,作为评估实验结果的依据,实验结果见表 3。

图 15　 动态聚类点云示意图

Fig. 15　 Dynamic
 

clustered
 

point
 

cloud
 

image

由表 3 可知,在校园实测场景中,所提算法的动态点

移除率均达到了 97% 以上,并且综合性能优于两种基

　 　 　 　 表 3　 实测地图构建精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

actual
 

map
 

construction
 

accuracy

场景 算法
评价指标

PR / % RR / % F1

场景 4

场景 5

Removert 80. 179 86. 301 0. 831

ERASOR 94. 914 90. 163 0. 925

本文算法 94. 058 97. 908 0. 959

Removert 77. 694 85. 469 0. 814

ERASOR 93. 720 89. 604 0. 916

本文算法 95. 237 98. 814 0. 970

准算法,说明所设计算法在不同类型的校园场景下均能

保持较高的动态滤除精度和静态点云完整性。
此外,进一步扩展了实验范围,对

 

SemanticKITTI
 

数

据集中 00 ~ 10 共 11 个序列进行了静态地图构建精度的

评估。 在每个序列中选取包含动态对象的特定区间开展

实验,综合分析各算法在不同环境、动态对象类别及其分

布条件下的性能,实验结果见表 4,括号内为区间所属的

数据集序列。
另外,从 SemanticKITTI

 

数据集的 00 ~ 10 序列中截取

了 23 个数据段,对 Removert、ERASOR 以及所提算法进

行了 23 组对比实验并计算精度指标。 如图 16、17 所示,
直观地展示了 3 种算法的地图构建精度差异。

图 16　 保留率对比折线图

Fig. 16　 Line
 

chart
 

of
 

PR
 

comparison

图 17　 拒绝率对比折线图

Fig. 17　 Line
 

chart
 

of
 

RR
 

comparison
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表 4　 地图构建精度对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

map
 

construction
 

accuracy

区间序列 算法
评价指标

PR / % RR / % F1

1(00)

2(00)

3(01)

4(02)

5(04)

6(05)

7(08)

8(08)

Removert 87. 865 91. 187 0. 895

ERASOR 97. 029 98. 268 0. 976

本文算法 98. 484 98. 950 0. 987

Removert 79. 285 92. 046 0. 852

ERASOR 97. 217 90. 735 0. 939

本文算法 96. 405 95. 133 0. 958

Removert 87. 363 92. 108 0. 897

ERASOR 97. 551 95. 049 0. 963

本文算法 96. 983 97. 716 0. 974

Removert 83. 474 88. 027 0. 857

ERASOR 83. 610 98. 465 0. 904

本文算法 89. 428 98. 974 0. 940

Removert 80. 956 88. 016 0. 843

ERASOR 92. 591 92. 891 0. 927

本文算法 95. 419 96. 827 0. 961

Removert 80. 774 88. 971 0. 847

ERASOR 90. 680 94. 016 0. 923

本文算法 91. 009 98. 964 0. 948

Removert 74. 372 85. 657 0. 796

ERASOR 83. 863 93. 614 0. 885

本文算法 89. 869 93. 478 0. 916

Removert 84. 174 89. 000 0. 865

ERASOR 81. 236 92. 852 0. 867

本文算法 87. 306 94. 173 0. 906

　 　 所提出的三阶段动态点云滤除策略充分考虑了环境

布局的复杂性与动态对象的不规则性,在大部分数据序

列中表现出色,静态点保留率始终维持在 95% 左右且波

动较小,相较其他两种算法展现出良好的稳定性与鲁棒

性。 ERASOR 算法采用简单的几何描述子(如高度描述

子)来判别动态点云,能够快速高效地处理大规模点云数

据,但因其对环境特征的敏感性,容易受到复杂场景或对

象的影响,导致处在边界位置的点容易出现残留或误删。
而 Removert 算法在简单场景中效果较好,但该算法依赖

位姿估计精度,点云配准中的误差累积会削弱动态点云

滤除效果,导致静态地图中仍残留部分动态物体的痕迹。
此外,由于误删大量地面点导致在部分序列(00-3、05-2)
中表现不佳。 相较而言,所提算法在保留率和拒绝率之

间实现了较好的平衡,既能够有效保留静态点云的完整

性并准确滤除动态点云,整体性能优于其他两种算法,适
合作为复杂动态场景下的高精细地图构建首选方案。
2. 5　 算法复杂度分析

　 　 所设计算法通过 3 个阶段实现强弱动态点云的识别

与完善。 假设点云规模为 N,阶段 1 的总时间复杂度为

O(N),阶段 2 的总时间复杂度近似为 O(N),阶段 3 的总

时间复杂度 O(NlogN),因此,所提算法的整体时间复杂

度为 O(NlogN)。 Removert 算法的时间复杂度为 O(N),
ERASOR 算 法 的 时 间 复 杂 度 为 O(NlogN)。 在

SemanticKITTI 数据集 01 序列上,3 种算法的单次迭代运

行时间见表 5。

表 5　 SemanticKITTI 数据集 01 序列的单次迭代运行时间

Table
 

5　 Runtime
 

per
 

iteration
 

on
 

Sequence
 

01
 

of
 

the
 

SemanticKITTI
 

dataset

算法 运行时间 / s

Removert 0. 830
 

7

ERASOR 0. 073
 

2

本文算法 0. 216
 

8

　 　 Removert 算法具有最低的时间复杂度,但该算法每

个批量中的点云都要进行不同分辨率的重复计算,并为

每个点分配静态标签,随着地图规模的增大,Removert 算
法的 耗 时 也 会 相 应 增 加。 与 之 相 比, 所 提 算 法 与

ERASOR 算法在时间复杂度上相当,但由于额外增加了

两个识别阶段, 导致运行时间略有增加, 但仍快于

Removert 算法。
所设计算法的核心目的是以离线动态滤除的方式,

提高复杂动态场景下的全局静态点云地图构建精度。 为

此,该算法设计了更为精细的点云差异检测方法,通过增

加两个额外的识别阶段,适用于处理更复杂的动态场景,
如多个不规则动态目标或紧密布局的环境。 该设计方法

增强了算法在处理高动态、密集场景时的稳定性和准确

性,同时能够构建更高精度的全局静态点云地图。 因此,
尽管增加了额外的计算步骤,所提算法在高精度地图构

建任务中仍表现出了优异的性能。

3　 结　 　 论

　 　 该研究提出了一种有效的高精细静态点云地图生成

算法,具有无需依赖先验地图信息或预训练数据的优势。
在点云预处理阶段,通过区域化地面分割方法降低地面

点对动态识别过程的干扰。 在动态点云滤除阶段,逐步

引入两种分布式描述符 D-POD 与 D-PODV,并结合 SRT
与 RRT,实现了对强、弱动态点云的准确识别。 最后,通
过改进的自适应 DBSCAN 聚类进一步完善了对不规则动
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态点云的滤除。 实验结果表明,该算法在 SemanticKITTI
 

数据集和校园实测场景中均表现出良好的性能。 与

ERASOR 和 Removert 等主流算法相比,所设计算法在动

态对象复杂且环境布局多变的场景中展现出更强的适应

性与鲁棒性,为多样化场景下的高精细静态点云地图构

建提供了一种可靠且高效的解决方案。
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