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摘　 要:针对动态环境中移动物体和结构变形引起激光雷达自主定位精度下降的问题,本文提出了一种 Dynamic
 

Lego-loam 方

法。 为减小动态点误匹配给激光雷达里程计带来的误差,该方法首先在里程计精解算之前,提出了一种基于先验信息的点云粗

配准算法用以剔除动态点,提高了激光雷达里程计的匹配精度。 然后,针对环境中的动态变化带来的误差累积和建图重影问

题,利用场景匹配的方法优化了传统基于半径的闭环检测方法。 大范围采用基于半径的粗搜索快速定位至局部场景,小范围构

建区域高度差描述符精确匹配至最相似历史帧,最终实现了精准的闭环检测并提高了动态环境中的建图精度。 实验结果表明,
在动态环境下,Dynamic

 

Lego-loam 算法相较于 Lego-loam 算法自主定位精度提高了 63% 。
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Abstract:The
 

moving
 

objects
 

and
 

structural
 

deformation
 

in
 

dynamic
 

environments
 

bring
 

the
 

degradation
 

of
 

autonomous
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

lidar.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

Dynamic
 

Lego-loam
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

To
 

reduce
 

the
 

error
 

caused
 

by
 

the
 

mismatch
 

of
 

dynamic
 

points
 

to
 

the
 

lidar
 

odometry,
 

a
 

point
 

cloud
 

coarse
 

registration
 

method
 

is
 

firstly
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

dynamic
 

point
 

culling
 

before
 

the
 

odometer′s
 

precise
 

calculation.
 

The
 

accuracy
 

of
 

laser
 

odometry
 

is
 

improved.
 

Then,
 

to
 

reduce
 

the
 

error
 

accumulation
 

and
 

mapping
 

ghosting
 

caused
 

by
 

the
 

dynamic
 

environment,
 

the
 

traditional
 

radius-based
 

closed-loop
 

detection
 

method
 

is
 

optimized
 

by
 

the
 

scene
 

matching
 

method.
 

The
 

radius-based
 

rough
 

search
 

is
 

used
 

to
 

quickly
 

locate
 

the
 

local
 

scene
 

in
 

a
 

large
 

range.
 

The
 

regional
 

height
 

difference
 

descriptor
 

is
 

established
 

in
 

a
 

small
 

range
 

to
 

accurately
 

match
 

the
 

most
 

similar
 

historical
 

frames,
 

which
 

realizes
 

an
 

accurate
 

closed-loop
 

detection
 

and
 

improves
 

the
 

mapping
 

accuracy
 

in
 

the
 

dynamic
 

environment.
 

Compared
 

with
 

the
 

Lego-loam
 

algorithm,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Dynamic
 

Lego-loam
 

algorithm
 

improves
 

the
 

autonomous
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

63%
 

in
 

a
 

dynamic
 

environment.
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0　 引　 　 言

　 　 移动机器人被广泛应用于大型仓储、灾区救援等复杂、
动态且卫星信号弱的工作环境中。 其需要通过视觉或激光

雷达等传感器感知自身状态,才能实现在有障碍物的环境中

面向目标的自主运动,从而完成愈加复杂的作业[1-2] 。

三维激光雷达因其具有三维测距信息准、抗干扰能

力强、探测范围广、近全天候工作等优点,逐渐成为同步

定位 与 构 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)感知手段的主力军[3-4] 。
基于三维激光雷达的 SLAM 算法按照点云匹配方法

可分为基于最近点迭代匹配方法[5] 、基于概率模型匹

配[6] 以及基于特征匹配方法[7] 。
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基于特征匹配的 SLAM 算法以 Loam 算法[8] 、Lego-
loam 算法[9] 为代表。 从激光雷达点云数据中,通过数学

规律提取几何特征,然后利用帧间特征对应关系进行移

动机器人的状态估计和构图。 与其它两类主流方法相

比,一方面,该方法避免将全部点用于迭代计算,提高计

算效率;另一方面,提取最具代表的几何特征,也避免了

栅格化造成的特征丢失。 因此,基于特征匹配的 SLAM
算法更适用于动态场景的自主定位。

大多数 SLAM 系统只能在固定不变的环境中运行。
然而在实际应用中,自然因素和人类活动都可能导致不

可预知的场景变化,此类场景称为动态环境[10] 。 这种不

可预知的动态改变对姿态估计的鲁棒性造成了很大的困

扰,从而影响移动机器人的长期运行,为此学者展开了一

系列的探索。
为实现动态环境下的准确定位,RP-VIO 算法[11] 采

用视觉惯性紧耦合方法,引入平面单应性约束进行里程

计解算,有效提高算法在动态环境中的鲁棒性。 以 SuMa
++[12]

 

、VDO-SLAM[13] 为代表,采用语义分割与 SLAM 系

统结合的方式,感知并剔除潜在动态物体。 此类方法用

于三维激光雷达,一方面其感知功能受到点云稀疏性的

限制;另一方面潜在动态物体处于静止状态时,仍会被移

除。 为解决该问题,DymSLAM[14] 、AirDOS[15] 等算法,构
建动态立体视觉 SLAM 系统,根据帧间运动相似性,采用

运动分割的方法得到准确的刚性对象模板,有效剔除动

态物体。

1　 Dynamic
 

Lego-loam 算法原理架构

　 　 根据帧间相似性原理,本文提出一种激光雷达的

Dynamic
 

Lego-loam 算法,其算法方案如图 1 所示。 首先

利用基于曲率的方法提取特征点,为减小动态点误匹配

给激光雷达里程计带来的误差,设计基于先验信息的点

云粗配准算法用以剔除动态点[16] ,并提供相对精确的转

移矩阵初值用于莱温伯格马夸特( Levenberg-Marquardt,
 

LM)精配准,同步进行地图构建。 针对 Lego-loam 算法采

用的基于半径搜索的回环优化方法,在大范围定位与建

图中,无法完全消除环境中的动态变化带来的累积误差

和建图重影问题。 后端利用 Scan
 

Context 环境描述符[17]

(SC)优化基于半径的粗搜索( RS) 方法,实现精准的回

环检测,用以消除全局累积误差。 最终实现在动态环境

中,输出可靠精确的位姿估计与三维建图。

2　 基于先验信息的 RANSAC 粗配准方法

　 　 在激光雷达点云配准中,场景中的静态点解算得到

的转移矩阵往往是一致的,而动态点解算得到的转移矩

图 1　 Dynamic-Lego-loam 算法框架

Fig. 1　 The
 

framework
 

of
 

the
 

Dynamic-Lego-loam
 

algorithm

阵则差别较大[18-19] 。 因此,本文提出基于 RANSAC 的动

态场景中点云匹配方法,可以通过一致性约束将动态点

作为外点剔除,将静态点作为最优内点集用于后续的精

配准。
然而,激光点云数量达到数万个,RANSAC 从中任选

三组数据点解算转移矩阵的组合很多。 传统 RANSAC
会对以上所有组合都进行上述的操作,运算量很大,因此

对于采样点的选择就至关重要。 如图 2 所示,本文采取

基于先验信息的采样方法,以减少随机采样造成的时间

浪费。 而且,传统 RANSAC 仅采用内点占比评估模型,
在噪声占比更大的环境中,可能会产生反而移除静态点

的错误。 针对于此,本文设计了内点分布因子评估模型,
可以降低误移除的风险。 另外通常情况下,只需要保证

模型估计所采用的激光雷达点都是内点的概率足够高即

可,因此本文通过设置合理的终止条件,避免无限采样迭

代产生的不必要计算。

图 2　 基于先验信息的 RANSAC 粗配准方法

Fig. 2　 Rough
 

registration
 

of
 

RANSAC
 

based
 

on
 

prior
 

information

2. 1　 基于先验分布信息的采样计算方法

　 　 在粗配准之前,根据 Lego-loam 算法的特征点提取方

法,首先将激光雷达点云划分 Na × Nb 段,其中 Na 为激光

雷达线数,记 Bk,l 为第 k 帧点云的第 l 段。 然后根据曲率

式(1) 筛选 Bk,l 曲率 c最大的 2 个点为角特征点和曲率 c
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最小的 4 个点为平面特征点。

c = 1
S · x i

∑
i≠j

(x i - x j) (1)

其中, x i,x j 分别表示不同两激光点的坐标,S 选取

10,表示该激光点位于同一激光线根据时间戳顺序前后

各 5 个点。
由于例如行人、车辆等动态点往往集中在小范围内,

而地面、墙面等静态点往往均匀分布在大范围内。 因此

本文在初始帧采样时,在点云段中随机、离散地采样特征

点,以此避免采样点集中在动态小范围内,降低无效采样

的概率。 另外,由于激光雷达扫描频率较快,相邻帧间点

云相似率极高,因此可以利用前一帧的最优内点集分布

情况指导当前帧的采样。
记录前一帧 Bk,l 中最优内点集的比重,并将其映射

到[0. 1,1],以保证所有 Bk,l 都存在被采样的机会,从而

避免 Bk,l 因当前帧最优内点集比重为 0 而在接下来的每

一帧均不会被采样的情况。 映射后得到前一帧的地面点

比率 ε∗
k-1,l 为:

ε∗
k-1,l =

nbest
k-1,l / nk-1,l

[0,1]
[0. 1,1] (2)

其中, nbest
k-1,l 为 Bk,l 在 k - 1 时刻的最优内点数量,

nk-1,l 为 Bk,l 在 k - 1 时刻的激光点数量。
对于当前帧的采样,定义在 Bk,l 中采样的概率分布

pk,l 如下:

pk,l =
ε∗

k-1,l

∑
l
ε∗

k-1,l

(3)

根据该概率分布得到第 k 帧抽取得到的全部采样数

据集 Dk 为:
Dk =∪

l
(Na × Nb × pk,l) (4)

在采样数据集 Dk 中抽样解算得到转换矩阵,记为

Tk+1,k = [ tx,ty,tz,θ x,θ y,θ z]
T。 其中,tx,ty,tz 分别是沿着

雷达系的 x,y,z 轴的平移,θ x,θ y,θ z 是旋转角度。
2. 2　 基于自适应距离阈值的内点集筛选方法

　 　 由于移动机器人所处环境错综复杂,传统 RANSAC
通过设置固定距离阈值筛选内点集的方法,在不断变化

的环境中,无法准确筛除动态点。 因此,本文引入特征点

到模型的距离标准差,自适应选取距离阈值,提高其在动

态环境中的鲁棒适应性。
预测 k 时刻特征点 xk,r 的坐标 xk+1,r:
xk+1,r = Tk+1,k(1 ∶ 3) + Rk+1,kxk,r (5)
其中, Tk+1,k(1 ∶ 3) 是Tk+1,k 前3 列向量,Rk+1,k 是由罗

德里格斯公式定义的一个旋转矩阵:
Rk+1,k = eω̂θ = I +ω̂sin θ + ω̂2(1 - cos θ) (6)

式 中, I 为 单 位 矩 阵,θ = ‖Tk+1,k(4 ∶ 6)‖,ω =

Tk+1,k(4 ∶ 6)
‖Tk+1,k(4 ∶ 6)‖

,ω̂ 是 ω 的反对称矩阵,Tk+1,k(4 ∶ 6) 是

Tk+1,k 后 3 列向量。
采用 k 最近邻算法( k-nearest

 

neighbor,
 

kNN),在预

测坐标集中搜索 xk,r 的最邻近激光点坐标 xk+1,r,将 xk+1,r

作为激光点到该模型的距离。
通过式(7)计算自适应距离阈值 dL, 若激光点到该

模型的距离在阈值范围内,则认为该激光点为内点。

dL = 2 1
N ∑(dk,r -d) 2 (7)

其中, dk,r 为 xk+1,r 到 xk+1,r 的欧式距离,作为该激光

点到模型的距离,d 为所有激光点到模型的平均距离。
2. 3　 基于内点分布因子的模型评估方法

　 　 传统 RANSAC 仅通过内点数量评估模型的优劣。
然而,静态点往往不仅是占比最大的,而且应该是分布最

均匀、最离散的。 基于此,本文最优内点集的选择不再仅

仅考虑内点占比,还应考虑到内点分布。
首先,计算 k 时刻内点所占比重为 Tcount,若该模型解

算得到的 Tcount 比原模型增大, 则更新内点集与模型,否
则保持原模型不变。

Tcount =
N in

k

Nk
(8)

其中, Nk 表示第 k 帧激光点总数量,N in
k 表示第 k 帧

内点数量。
利用 Bk,l 中内点的重心表示其中所有内点,并且根

据内点比率赋予 Bk,l 相应的权重,得到以下加权协方差

矩阵 C:

C =
∑

l
ε k,l

∑
l
ε k,l( )

2 - ∑
l
ε k,l

2
∑

l
ε k,l(xk,l -xk)(xk,l -xk)

T

(9)
其 中, xk,l 为 Bk,l 中 内 点 的 中 心,xk =

1

∑
l
ε k,l

∑
l
ε k,lxk,l 为激光雷达特征点的权重中心,ε k,l =

n in
k,l

nk,l
为 Bk,l 中内点比重。

该加权协方差矩阵,一方面可以减轻恰好符合模型

的动态点带来的影响,同时可以减小包含少量静态点的

点云段给模型计算带来的影响。 由此,将二维内点分布

评分因子 s 运用到三维点云中:

s = (∑
l
ε l)π det(C) (10)

该评估因子 s 反映内点分布,因子越大则计算得到

的模型质量越好。 据此,可以得到最优内点集并更新最

优模型。
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2. 4　 基于合理阈值的终止条件设置

　 　 如果采样概率分布准确,本文所提的算法可以经过

少量迭代就可以获得符合终止条件的最优转移矩阵模

型。 本文通过设置合理的终止条件,避免无限采样,从而

减少不必要的时间开销,为移动机器人的实时高精度定

位提供保障。
终止条件 Ks 的计算如式(11) 所示。 当迭代次数大

于终止条件时停止迭代,获得最优内点集及对应的转移

矩阵 Tk+1,k 作为精配准的初值。

Ks =
logμ

log 1 - ∑
l
pk,lε k,l( )

3
( )

(11)

其中, μ 反映迭代过程中内点的概率分布要求,一般

根据经验值设置。
激光雷达里程计精配准方法,采用 Lego-loam 中基于

特征点的 LM 迭代计算。 但参与解算的特征点集已经不

再是全部的特征点集,而是筛除动态点的最优内点集,可
以避免由于动态点的集中使迭代计算陷入局部最优解的

风险。 另外,采用粗配准解算得到的转移矩阵作为 LM
迭代初值,可以使迭代起点更加逼近于全局最优解,增大

迭代解算得到全局最优解的概率。

3　 基于 SC 优化 RS 的回环检测

　 　 Lego-loam 算法采用基于半径的回环检测方法,仅能

大范围内粗略定位至距离最近场景。 然而在面向动态场

景时,一方面,动态障碍物带来的里程计偏差,引起最近

距离的解算失误,因此仅采用距离约束可靠性较低;另一

方面,该算法未在局部场景中修剪动态障碍物,动态障碍

物会错误地投影在静态地图中,降低了地图构建的精确

度和清晰度。
本文提出基于 SC 优化 RS 的回环检测方法,如图 3 所

示。 首先在大范围采用基于半径的粗搜索,快速定位至局

部场景;利用区域高度差作为 Scan
 

Context 描述符,同步当

前帧的 Scan
 

Context 描述符与局部场景的 Scan
 

Context 描
述矩阵实现相似性匹配,精确定位至最相似历史帧。 最终

实现快速精确的闭环检测,消除动态场景变化带来的全局

累积误差,进一步优化位姿输出,提高构图精度。
3. 1　 基于局部静态地图的 RS 回环检测方法

　 　 在地图构建中,仅用之前所有帧的最优内点集用以

构建点云地图,降低运算成本的同时移除局部静态地图

中的动态障碍物。
同时,以较低频率选择关键帧构建位姿图,采用基于

RS 粗搜索方法保存与当前帧距离最近的关键帧。 储存

当前帧点云作为目标点云用以构建 Scan
 

Context 描述符,
储存搜索得到的历史帧及附近帧的 Scan

 

Context 描述符,

图 3　 基于 RS-SC 结合的回环检测方法

Fig. 3　 The
 

loop
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

RS-SC
 

combination

形成待匹配局部场景的描述矩阵。
3. 2　 基于 SC 的闭环精搜索方法

　 　 1)Scan
 

Context 描述符构建

如图 4
 

所示,本文采用极坐标系替代笛卡尔坐标

系。 首先以传感器的位置为原点,计算 XY 平面上每个

点的方位角和半径。 然后使用基于环和扇形的方法重

新组织点云,在将点云沿径向使用环分割的同时,沿方

位角采用扇形分区,那么环和扇形就能唯一索引到点

云的任意区域。
这种做法能够进一步使得旋转式激光雷达点云在网

格间均匀分布,而且远距离的网格也能保留更多的特征。
相比于笛卡尔坐标系划分方法,能够提高同一网格在不

同帧中的相似度。
传统方法中选取每一个区域中的高度最大值作为矩

阵的数值。 但一般情况下,即使激光雷达重复扫描同一

位置,由于其扫描不重复性或安装的倾斜性,单单仅靠高

度最大值无法进行场景相似性判断。 因此,为了提高场

景识别的鲁棒性,本文中将选取每一区域中的高度最大

值与高度最小值之差作为该特征矩阵的数值。 至此,目
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图 4　 两种 BEV 投影方法图

Fig. 4　 Two
 

methods
 

of
 

BEV
 

projection

标点云的 Scan
 

Context 描述符可以用一个 Ns × Nr的矩阵

描述。
2)Scan

 

Context 相似性判断

为实现目标点云与局部场景的匹配,采用余弦距离

表示点云 Scan
 

Context 描述符的相似性。 定义两帧点云

的 Scan
 

Context 描述符为
 

Iq
 

和 Ic,余弦相似性公式 d(Iq,

Ick) 如下:

d(Iq,Ick) = 1
Ns

∑
Ns

j = 1
1 -

cq
j c

ck
j

‖cq
j ‖‖cck

j ‖( ) (12)

其中, cq
j 和 cck

j 分别是目标点云与待匹配点云的 Scan
 

Context 的第 j 列的列向量。
为解决帧间列向量的平移问题, 计算两个 Scan

 

Context 描述符的所有列向量之间的距离,并取最小值作为

最终的距离,那么列平移的最佳匹配关系就可以定义为:

c∗ =argmin
ck

D(Iq,Ick),　 D < τ (13)

其中, τ
 

是设定的判断两个场景是否相似的距离阈

值, c∗ 是最终检测出来最佳匹配场景。 至此实现了精准

的闭环检测,消除了环境的动态变化带来的误差累积。

4　 实验验证

　 　 为了能够验证本文 Dynamic
 

Lego-loam 在动态环境

中的自主定位性能,采用本文算法、Loam 算法与 Lego-
loam 算法,在室内地下车库环境中实现自主定位并比较

其定位与建图效果。

如图 5 所示,实验验证基于无人车平台系统。 采用

Inter
 

CORE
 

i7-6700HQ 处理器,安装 Linux 操作系统,内
存为 8

 

GB,显卡为 NVIDIA
 

GTX960。 激光雷达传感器为

16 线三维激光雷达 Velodyne
 

VLP-16,最大探测距离为

100
 

m,垂直角度范围为 30°,水平角度范围为 360°,扫描

频率设置为 10
 

Hz。 采用徕卡 M60 全站仪作为参考真

值,测距范围 1
 

500
 

m,测距精度 1
 

mm,测角范围 360°,扫
描频率 10

 

Hz。

图 5　 SLAM 实验验证平台

Fig. 5　 SLAM
 

experiment
 

evaluation
 

platform

为了更好验证算法的定位精度与回环检测效果,在
车库中进行两组实验:

实验一:移动机器人静止,0 ~ 23. 6 s 处于静态环境,
在 23. 6

 

s 加入行人围绕移动机器人不断走跑运动干扰,
比较静态环境下的定位结果与动态环境下的定位结果。

实验二:移动机器人真实行驶轨迹为图 10 全站仪所

测,不断存在行人、车辆干扰,采用全站仪作为参考结果,
比较 SLAM 算法定位和构图的效果。
4. 1　 自主定位结果分析

　 　 图 6 为实验一(移动机器人静止实验)结果。 图 6(a)
为静止实验的二维轨迹,图 6( b) ~ ( d)为传统方法与本

文提出方法的定位结果图,橘色虚线区间为加入动态物

体影响的时间段。 因传感器静止,定位结果即反映定位

误差。
由定位结果图可以看出,移动机器人在完全静止的

环境下,3 种 SLAM 算法定位性能较好。 当进入动态环

境中,此时 Loam 算法定位误差急剧增大,Lego-loam 算法

也进入较大的波动。 与此同时,由于 Loam 算法未对全局

地图进行修正,其定位误差逐渐累积。 Lego-loam 采用

GTSAM 库进行回环矫正,使其能不断修正偏移误差,但
其高度方向的误差较大并无法修正。 本文算法在传统算

法的基础上,由于加入剔除动态点的粗配准,能够极大程

度减少动态障碍物带来的影响,在高度方向也表现良好。
同时,本文采用更加精准的回环检测方法,最终实现累积

误差的消除,回归至原点。
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图 7 为实验二(移动机器人机动实验)结果,图 7( a)
中的黑色轨迹为全站仪测量得到的参考真值。 可以看

出,由于机动实验中存在较多的转弯、颠簸和动态障碍物

的影响,相比于其他两种算法,本文算法综合表现最好。

图 6　 移动机器人静止实验结果

Fig. 6　 Experiment
 

results
 

of
 

the
 

stationary
 

mobile
 

robot

表 1　 实验二定位误差分析

Table
 

1　 Experiment
 

2
 

positioning
 

error
 

analysis m

坐标轴 参数 Loam Lego-loam 本文

最大误差 0. 188 0. 232 0. 080

X 轴 平均误差 0. 048 0. 056 0. 021

误差均方根 0. 067 0. 072 0. 028

最大误差 0. 141 0. 181 0. 077

Y 轴 平均误差 0. 027 0. 060 0. 032

误差均方根 0. 035 0. 070 0. 032

最大误差 0. 093 0. 252 0. 084

Z 轴 平均误差 0. 049 0. 116 0. 036

误差均方根 0. 042 0. 129 0. 054
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图 7　 移动机器人机动实验结果

Fig. 7　 Experiment
 

results
 

of
 

the
 

maneuverable
 

mobile
 

robot

4. 2　 三维建图结果分析

　 　 如图 8 ~ 10 所示为三维地图重建结果,其中图 8
为 Loam 算法得到的建图结果,图 9 为 Lego-loam 算法

得到的建图结果,图 10 为本文提出的 SLAM 算法建图

结果。

图 8　 Loam 三维建图效果

Fig. 8　 The
 

3D
 

map
 

built
 

by
 

Loam

图 9　 Lego-loam 三维建图效果

Fig. 9　 The
 

3D
 

map
 

built
 

by
 

Lego-loam

图 10　 本文算法三维建图效果

Fig. 10　 The
 

3D
 

map
 

built
 

by
 

Dynamic-Lego-loam

由通过 3 种 SLAM 算法得到的三维地图与地下车库

实际场景对比,由于 Loam 算法不包含闭环检测,回到起

点时无法实现累积误差的消除,因此利用 Loam 得到的三

维地图偏移较大。 Lego-loam 算法采用 GTSAM 库能够实

现简单的基于半径的回环检测,但由图 10 可以看出移动
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机器人的重复路径无法实现严格的闭环,在高度方向上

仍然存在一定的漂移,反映在地图中即出现构图的偏移。
本文算法在构图中,一方面去除动态点云的影响,另一方

面执行严格的闭环检测,因此构建的三维地图与实际场

景相符合。
综上所述,本文所提的 SLAM 算法能够解决动态障

碍物对导航结果带来的影响,实现移动机器人在动态环

境中的精准可靠自主定位。

5　 结　 　 论

　 　 本文针对三维激光雷达 SLAM 面向动态环境时精度

受损问题,提出了一种 Dynamic
 

Lego-loam 方法。 算法分

析与实验结果表明:
1)环境中的动态点影响激光雷达自主定位精度。 本

文提出的基于先验信息的 RANSAC 粗配准方法,能够去

除动态点在精配准中带来的误匹配,并提供较为精确的

迭代初值。
2)针对动态环境中误差累积问题,本文将基于半径

的粗搜索与基于场景匹配的精搜索相结合,用于闭环检

测。 该方法能够在大范围内快速定位至局部场景,小范

围精确匹配到最邻近场景,实现误差的精准矫正。
3)本文所提出的动态点剔除方法,基于 RANSAC 拟

合得到的模型为最佳模型的假设,在环境中动态点占据

大多数,且维持同一运动状态的情况下效果较差。 在该

情况下,可考虑采用其他传感器辅助实现激光雷达自身

定位。
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