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基于SR-Context的激光雷达点云闭环检测算法
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摘要 针对传统激光雷达闭环检测算法受动态障碍物干扰较大、关键帧搜索以及特征匹配耗时较长的问题,采用

MF-RANSAC算法并改进ScanContext,提出一种鲁棒性更强、耗时更短的SR-Context激光雷达闭环检测算法。

首先,利用区域生长算法对扇形栅格化后的点云进行分割;随后,不依赖于目标识别和跟踪,借助动态区域多点选

取和多属性查询对应点,提出一种 MF-RANSAC算法快速实现动态目标剔除;最后,通过简化特征匹配计算和删

除闭环历史匹配帧的方式改进ScanContext算法,对去除动态目标后的栅格提取特征实现闭环检测。分别在

KITTI数据集与实车数据集下进行测试,实验结果表明,本文算法在城市动态环境下能够快速准确实现闭环检测

进而提高激光雷达建图精度,且平均耗时仅为ScanContext算法耗时的40%。
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Abstract Traditional
 

light
 

detection
 

and
 

ranging
 

 lidar 
 

loop-closure
 

detection
 

algorithms
 

are
 

greatly
 

interfered
 

with
 

by
 

dynamic
 

obstacles 
 

and
 

key-frame
 

search
 

and
 

feature
 

matching
 

take
 

a
 

long
 

time 
 

In
 

response 
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

less
 

time-consuming
 

SR-Context
 

lidar
 

loop-closure
 

detection
 

algorithm
 

with
 

stronger
 

robustness
 

based
 

on
 

the
 

multiple-features
 

random
 

sample
 

consensus
 

 MF-RANSAC 
 

algorithm
 

and
 

an
 

improved
 

ScanContext
 

algorithm 
 

Firstly 
 

the
 

region
 

growing
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

point
 

clouds
 

that
 

had
 

undergone
 

fan-shaped
 

rasterization 
 

Then 
 

an
 

MF-RANSAC
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

eliminate
 

dynamic
 

targets
 

quickly 
 

This
 

algorithm
 

was
 

based
 

on
 

multi-point
 

selection
 

in
 

a
 

dynamic
 

region
 

and
 

query
 

of
 

corresponding
 

points
 

with
 

multiple
 

attributes
 

rather
 

than
 

target
 

recognition
 

and
 

tracking 
 

Finally 
 

the
 

ScanContext
 

algorithm
 

was
 

improved
 

by
 

simplifying
 

the
 

feature
 

matching
 

calculation
 

and
 

deleting
 

the
 

loop-closure
 

historical
 

matching
 

frames 
 

Loop-closure
 

detection
 

of
 

the
 

point
 

clouds
 

of
 

the
 

current
 

frame
 

after
 

elimination
 

of
 

dynamic
 

targets
 

was
 

thus
 

achieved 
 

Tests
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

a
 

KITTI
 

dataset
 

and
 

a
 

real
 

vehicle
 

dataset 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

delivers
 

quick
 

and
 

accurate
 

loop-closure
 

detection
 

in
 

dynamic
 

urban
 

environments
 

and
 

thereby
 

improves
 

lidar
 

mapping
 

accuracy 
 

The
 

average
 

time
 

it
 

takes
 

is
 

only
 

40%
 

of
 

that
 

of
 

the
 

ScanContext
 

algorithm 
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1 引  言

动态实时定位与建图(SLAM)是无人驾驶领域

的一项关键技术[1]。尤其在全球定位系统(GPS)信
号较弱或目标环境未知的场景下,该项技术对无人

驾驶的安全性至关重要。目前SLAM 领域常用的

传感器分两种:激光雷达[2-3]和立体视觉相机[4-5]。
由于相机受光照影响较大、无法全天候使用,本文选

择测量精度高、受环境影响小的激光雷达进行研究。
再考虑到SLAM系统主要包括前端里程计[6-8]和后

端闭 环 优 化[9-10]两 大 模 块。其 中 闭 环 检 测 作 为

SLAM后端技术的关键一环,在建图后期消除累计

误差、提高建图精度方面有着十分重要的现实意义。
因此,本文重点介绍城市环境下基于激光雷达的闭

环检测算法。
近年来,国内外学者对激光雷达闭环检测方法

进行大量研究。Besl等[11]提出一种迭代最近点

(ICP)算法,直接对当前帧和历史帧数据逐点匹配,
利用重合度判断是否达到闭环。虽然这种方法闭环

检测精度较高,但点云数目庞大,因此算法特征匹配

耗时较长、实时性较差。张剑华等[12]基于点云片段

匹配约束,提出一种闭环检测算法。该方法虽然能

够提高闭环检测效率,但是受动态障碍物干扰较大

且精度较低。He等[13]提出一种M2DP闭环检测算

法,首先将点云直接投影到指定平面,利用投影向量

构建环境特征矩阵,再借助奇异值分解得到全局描

述子实现闭环检测。虽然该算法搜索较快、耗时较

短,但其易受方向和动态目标影响且精度不高。

Kim等[14]基于扇形栅格提出一种ScanContext闭

环检测算法。该方法分别借助行、列向量分析环境

特征矩阵,并依次进行两次搜索实现闭环检测。虽

然该方法在一定程度上能够改善 He等的问题,保
证旋转不变性、提高闭环检测准确率,但依旧无法解

决动态障碍物干扰问题,且随着历史数据增加,关键

帧搜索较慢、耗时较长。
针对以上闭环检测算法普遍存在受动态目标干

扰较大、关键帧搜索以及特征匹配耗时较长的问题,
本文跳过传统的目标识别、跟踪流程,结合(MF-
RANSAC)算法和改进的ScanContext算法,提出

一种精度更高且耗时更短的(SR-Context)闭环检测

算法。首先,利用预处理栅格化和区域生长算法对

点云进行分割;随后,通过动态区域多点选取和多属

性查 询 对 应 点 的 方 式 改 进 传 统 的 RANSAC 算

法[15],实 现 动 态 障 碍 物 的 剔 除;最 后,在

ScanContext算法的基础上,采用范数-欧氏距离优

化特征匹配过程,并通过删除闭环历史匹配帧解决

关键帧搜索耗时较长的问题,快速准确地实现当前

帧点云的闭环检测。

2 点云分割

本文提出的SR-Context闭环检测算法主要包

含 点 云 分 割、MF-RANSAC 算 法 和 改 进

ScanContext算法三个模块,各模块之间关系如图1
所示。考虑到城市环境中障碍物数目较多,因此为

了从大量激光雷达点云中快速聚类这些障碍物便于

后两个模块处理,本文基于扇形栅格化采用区域生

长算法实现点云分割。

图1 本文算法模块图

Fig 
 

1 Module
 

diagram
 

of
 

proposed
 

method

2.1 点云数据预处理

本文采用 HDL-64激光雷达进行闭环检测研

究。由于该激光雷达每帧产生将近13万个激光点,
如果直接处理点云,算法耗时较长。所以本文根据

激光雷达自身旋转特性,并借助设备输出的各点水

平方位角和距离值,在智能车前后40
 

m范围内将

点云划分为扇形栅格用于后续快速分割和闭环检测

特征提取,如图2所示。点i在射线和圆周方向的

索引值分别为

ri=
di

Tr
, (1)

si=
θi

Ts
, (2)

式中:di、θi 分别为设备输出的点i到激光雷达坐标

原点的直线距离和水平方位角;Tr、Ts 分别为射线

和圆周方向坐标分辨率,本文分别取0.4
 

m、6°。
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图2 扇形栅格模型

Fig 
 

2 Fan-shaped
 

grid
 

model

2.2 目标聚类

扇形栅格化后,为了提取环境目标,本文在无需

地面分割的基础上,通过栅格高度差采用区域生长

算法对扇形栅格实现快速聚类。

1)
 

计算每个扇形栅格的高度差Δh,再借助高

度差阈值 TΔh 找出高度差较大的种子栅格,本文

TΔh 取0.3
 

m。

2)
 

将种子栅格8邻域附近Gh 接近的未遍历种

子栅格放入同一目标列表,并对列表中未遍历栅格

重复8邻域搜索,直至目标列表内无未遍历栅格为

止,结束单个目标分割。

3)
 

依次遍历其余未遍历的所有栅格后,便可完

成全部目标分割,结果如图3所示,图中不同矩形框

代表不同目标,依次计算出目标重心bi。

图3 目标分割效果图

Fig 
 

3 Target
 

segmentation
 

effect
 

diagram

Δh=Gh-Gl, (3)

Gm_h-Gn_h≤Tch, (4)

bi=
1
n∑

n

j=1
pj, (5)

式中:
 

Gh、Gl分别为扇形栅格内点的最大、最小高

度;Gm_h、Gn_h 分别为相邻栅格m、n 内点的最大高

度;Tch 为同一目标高度差阈值,本文取0.4
 

m;pj

和n 分别为第i个障碍物的第j个点和其包含的总

点数。

3 基于 MF-RANSAC动态目标剔除

对于分割完成的目标,现有的技术大多采用识

别或跟踪算法对其动静状态进行判断。往往导致运

算耗时较长、过程繁琐。而在闭环检测中,我们不必

获取目标精准的速度信息,仅需清楚其动静即可。
因此,本文跳过目标识别、跟踪流程,通过动态区域

多点选取和多属性查询对应点的方式,提出一种

MF-RANSAC算法来快速剔除动态目标。

3.1 动态区域选取多特征点

车辆实际行驶阶段,当静态目标发生遮挡或者

距离激光雷达不断变化时,其外形会发生波动导致

重心产生偏移,此时单点匹配的RANSAC算法精

度较差。因此,本文提出一种鲁棒性更强的动态区

域选取多特征点的方法,以激光雷达为中心将车身

周围的区域划分为四块,如图4所示。当目标重心

处于不同区域时,分别选择相应区域内分割稳定的

红色特征点与历史帧对应位置特征点进行匹配,并
将匹配精度最高的结果作为最终结果,从而提升动

态目标剔除的鲁棒性与准确性。

图4 动态区域选点示意图

Fig 
 

4 Schematic
 

diagram
 

of
 

point
 

selection
 

in
dynamic

 

region

3.2 基于多属性对应点查询

在RANSAC匹配中为了得到两帧之间的旋转

平移关系,至少需要两组对应目标。为了提高每次

随机抽样精度,减少重复抽样次数,提高动态目标剔

除效率。本文结合目标的多属性信息,选取与当前

帧相差5帧的历史帧目标进行对比,提出一种精度

更高的对应点查找方法。

1)从当前帧 m 点云中随机抽取两个间距合

2228002-3
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适[16]的目标O1、O2,其重心分别为p1、p2。综合目

标的重心、外形和点云数目等属性依次计算目标O1

与第m-5帧内各目标的加权距离值Df。

Db=min
|ln -lt|
max(ln,lt)

,|wn -wt|
maxwn,wt  

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , (6)

Dn =
|pn -pt|
max(pn,pt)

, (7)

Df=Dg×Wg+Db×Wb+Dn ×Wn, (8)
式中:

 

ln、lt、wn、wt、pn、pt 分别为当前帧障碍物

O1 与第m-5帧障碍物t的最小包络矩形长度、宽
度、点云数目;Dg、Db、Dn 分别为当前帧障碍物O1

与第m-5帧障碍物t的重心偏差值、最小包络矩形

尺寸偏差值和障碍物点云数目偏差值;Wg、Wb、Wn

分别为上述偏差值对应的权重值,本文分别取0.5、

0.2、0.2。

2)从第m-5帧中提取出加权距离最小的Nmin

个目标,将其包含的重心点q1 作为目标O1 的候选

点集M1,本文Nmin 取5。

3)依次遍历点集 M1 中的点q1。如图5所示,
先在M1 中第i个点q1 的K 近邻范围内获取满足

条件的点集M2_i,得到其与目标O1、O2 的若干组对

应关系。再将M1 中所有点q1 对应的点集 M2_i 累

加,便可得到目标O2 的候选点集 M2,且 M2 包含

的点数Nsum 即为所有对应关系的组数。

图5 对应点查询示意图

Fig 
 

5 Schematic
 

diagram
 

of
 

corresponding
 

point
 

query

M2_i= q2| |p1-p2|-|q1-q2| <ε  ,
(9)

M2=∑
Nmin

i=1
M2_i。 (10)

3.3 MF-RANSAC匹配剔除动态目标

基于上述内容,本文提出的 MF-RANSAC算

法流程如下:

1)
 

利用3.1节动态区域多点选取法获取两帧

点云中目标的多个稳定特征点。

2)
 

通过3.2节多属性查询对应点法快速抽取

得到两帧点云对应目标集合。

3)
 

采用RANSAC算法依次将目标集合中两帧

对应目标相应位置的特征点进行匹配。匹配过程

中,因为一帧点云中静态障碍物的总数通常大于动

态障碍物,所以将当前帧m 与第m-5帧目标进行

匹配时(图6),采用动态区域鲁棒特征点配准静态

目标得到的内点数要比动态目标匹配对应的内点数

多,且即便静态目标重心偏移依旧可以借助有效特

征点实现较好匹配效果。最终从目标集合中选取内

点数目最多的一组结果作为本次RANSAC算法配

准结果。

图6 MF-RANSAC配准示意图。(a)
 

m-5帧;(b)
 

m 帧;
(c)(d)基于静态和动态障碍物的多特征点最优匹配结果

Fig 
 

6 MF-RANSAC
 

registration
 

diagram 
 

 a 
 

m -5
 

frame 
 

 b 
 

m
 

frame 
 

 c  d 
 

optimal
 

matching
 

results
 

of
 

multiple
 

feature
 

point
 

using
 

static
    

 

obstacle
 

and
 

dynamic
 

obstacle

4)
 

多次进行步骤2采样、步骤3配准操作,保
留内点最多的那次旋转、平移参数,便可将动态目标

作为外点准确剔除。

4 改进ScanContext闭环检测算法

ScanContext闭环检测算法虽然能够准确实现

闭环检测,但随着历史帧增加搜索关键帧速度较慢,
且 特 征 匹 配 耗 时 较 长。 因 此,本 文 改 进

ScanContext算 法,利 用 范 数-欧 氏 距 离 优 化

ScanContext算法中平移特征矩阵再利用余弦判断

相似的特征匹配过程,并通过删除闭环历史匹配帧

提高关键帧搜索速度,进而快速准确实现去除动态

目标后场景的闭环检测。

2228002-4
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4.1 提取环境特征并获取关键帧

4.1.1 扇形区域特征提取

上一节实现动态目标剔除后,为了在保留环境

特征的同时减少栅格数目,尽可能避免扇形栅格重

复划分,本文将第2节用于聚类的60×100栅格图,
直接按照射线方向合并,快速构建出新的 Ns×Nr

特征提取栅格模型。因为本文 Ns、Nr 分别取60、

20,所以只需按照射线方向将5个蓝色原始扇形栅

格合并为一个新的橘色扇形栅格即可,如图7所示。
随后,依次比较最新栅格内原始非动态目标栅格的

Gh,将其内部最大的Gh 作为最新栅格的特征值。
最终得到当前环境的特征矩阵P。

图7 扇形栅格合并示意图

Fig 
 

7 Schematic
 

diagram
 

of
 

fan-shaped
 

grid
 

merge

Pij = max
k∈{1,2,3,4,5}

 

&
 

k∉M
(Gh_k), (11)

式中:Pij 为最新栅格内第i行、第j 列栅格对应的

特征值;Gh_k 为最新栅格包含的第k 个原始非动态

目标栅格最大高度。

4.1.2 Ring-key选取关键帧

得到环境特征矩阵后,为了快速选取与当前帧

最接近的历史关键帧,采用文献[14]的方法:借助范

数的概念依次计算特征矩阵每个行向量nr 的范数

值φr,得到旋转不敏感环境描述向量k。随后,将当

前帧k 与历史帧k 建立kd树索引关系。再通过最

近邻算法查找距离当前帧20帧以上且累计行驶超

过10
 

m的历史帧,并计算其与当前帧的向量偏差

值Llossij。最终按照由小到大的顺序挑选出偏差值

小于阈值 Tring 的 Nring 帧数据作为关键帧,本文

Tring 取0.3。

φr=
‖nr‖0
Ns

, (12)

k=(φ1,φ2,…,φ20), (13)

Llossij =1-
ki·kj

ki kj

。 (14)

4.2 基于范数-欧氏距离快速实现特征匹配

获取关键帧后,为了进一步确认车辆行驶是否

达到闭环,本文将当前环境特征矩阵看作列向量的

组合,继续与关键帧数据进行特征匹配。考虑到车

辆实际行驶至同一区域后,因为航向角偏差等原因,
当前帧与关键帧各自特征矩阵列向量之间往往存在

平移偏差。所以为了快速、准确获得特征矩阵相似

值之和,减少特征匹配阶段向量相似性计算的复杂

度、缩短耗时。本文改进了文献[14]中平移特征矩

阵利用列向量余弦值判断相似性的方式,使用范数

简化列向量并借助计算欧氏距离直接进行相似性判

断。具体步骤如下:

1)
 

计算特征矩阵列向量的范数值l、m,将待匹

配的特征矩阵简化为特征向量,如图8中 p、q
所示。

2)
 

按照图8的方式,依次平移关键帧的特征向

量,并将多出的最后一位列向量范数值往前补。再

与当前帧特征向量快速计算相似值。直至首尾互

换,挑选出最大的相似值作为两帧数据特征矩阵的

最终相似值。

3)
 

按此方式,依次计算所有关键帧与当前帧特

征矩阵的相似值。最终从中选取最大的相似值与相

似阈值Tsim 进行对比,从而完成闭环检测。

图8 特征矩阵相似值计算示意图

Fig 
 

8 Similarity
 

calculation
 

of
 

feature
 

matrix

D(l,m)= ∑(li-mi)2, (15)

sim(l,m)=
1

1+D(l,m)
, (16)

Dis(k,n)= max
w∈{0,1,…,Ns-1}

sim(kw,n), (17)

式中:D(l,m)为向量l 与m 之间的欧氏距离值;

sim(l,m)为向量l与m 之间的相似性数值,范围在

[0,1];Dis(k,n)为第k 帧与第n 帧特征矩阵的相

似值;kw 为第k帧特征矩阵对应的特征向量平移w
以后的特征向量;n 为第n 帧特征矩阵对应的特征

向量。

4.3 删除闭环历史匹配帧优化关键帧搜索

为了避免历史数据不断累加,造成关键帧搜

索耗时倍数增长的问题。本文进一步改进文献

[14]的方法,通过判断车辆是否达到闭环来不断

清除重复场景的历史帧数据,优化关键帧搜索。
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具体步骤如下:

1)
 

如果当前车辆实现闭环检测,此时将当前帧

对应的最佳关键帧旋转不敏感环境描述向量k 从

历史帧数据中移除,重新构建kd树索引关系,继续

下一帧点云处理。保证随着点云数据不断累加,历
史帧数目维持稳定,从而避免4.1.2节选取历史关

键帧时重复搜索,节省算法耗时。

2)
 

如果当前车辆并未实现闭环检测,此时保留

历史帧数据,继续下一帧点云处理。

5 实验结果与分析

为了验证本文所提出闭环检测算法的准确性与

实时性,本文分别在KITTI数据集与实车采集的城

市数据集下进行测试。整个测试过程中,实验设备

及环境配置如下:车载工控机采用英特尔i7-8700
 

CPU、GTX1060显 卡 与16
 

GB内 存,系 统 则 采 用

Ubuntu16.04。全部程序基于C++编写,配合PCL
点云库,利用Opencv与Matlab进行显示与作图。

5.1 实验数据集介绍

5.1.1 KITTI数据集

KITTI数据集是由德国卡尔斯鲁厄理工学院

和丰田美国技术研究院共同组织采集的数据[17]。
采集平台如图9所示:该车配备了一台 HDL-64激

光雷达,一套RTK-GPS/IMU定位装置以及一个双

目相 机。由 于KITTI
 

Odometry数 据 集 中 只 有 第

00~10序列的数据包含真实轨迹,其中闭环重复率

最高的数据依次为:00,02,05,08(08包含反向闭

环,00,02,05则只包含同向闭环),所以本文选择以

上四个序列的数据进行闭环检测实验。

图9 KITTI数据集的采集平台

Fig 
 

9 Collection
 

platform
 

for
 

KITTI
 

dataset

5.1.2 实车数据集

本文采用安装在实验平台顶部的Velodyne
 

64
线激光雷达采集实车数据,如图10(a)所示。该数

据主要在城市动态环境下实验获取,其轨迹实况如

图10(b)所示,从 A开始到D结束全程约40
 

km,

Lidar输出频率为10
 

Hz,平均车速约为30
 

km/h。
再通过图10(b)的局部放大图进一步可知,车辆往

返驶过同一道路时,动态障碍物的变化会导致场景

特征产生差异。

图10 实车数据集。
 

(a)采集平台;(b)实验路段的卫星地图

Fig 
 

10 Real
 

vehicle
 

dataset 
 

 a 
 

Collection
 

platform 
 

 b 
 

satellite
 

map
 

of
 

the
 

experimental
 

section

5.2 准确率-召回率曲线分析

在KITTI数据集与实车数据集下,将本文提出

的SR-Context算 法 分 别 与 ScanContext算 法 及

M2DP算法进行对比。计算出准确率与召回率[18]

后,分别绘制不同环境下三种算法的准确率-召回率

曲 线 进 行 分 析。 其 中 SR-Context 算 法 和

ScanContext算法根据第一次搜索选取关键帧数目

的不 同,又 可 分 别 划 分 为 SR-Context-10、SR-
Context-50、ScanContext-10、ScanContext-50进 行

测试。

RPrecision=
TP

TP+FP
, (18)

RRecall=
TP

TP+FN
, (19)

式中:TP 为检测闭环正确的数量;FP 为检测闭环错

误的数目;FN 为检测非闭环的错误数量。
由此可知,准确率与召回率是一对相互矛盾的

数值。随着一方增大,另一方通常会缩小。因此,闭
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环检测算法性能越好,其对应的准确率与召回率值

越大,曲线面积越接近于1。

5.2.1 KITTI数据集曲线分析

KITTI数据集下3种算法对应5种不同形式

的准 确 率-召 回 率 曲 线 如 图 11 所 示,图 中 横 轴

Precision表示检测出闭环中正确的百分比,纵轴

Recall表示所有闭环能够被正确检测出的百分比,5
条曲线分别表示不同算法在 KITTI数据集下多次

测试得到的准确率-召回率曲线图,由于准确率与召

回率相互矛盾的特性,全部曲线均呈现逐渐下降的

趋势。由图11可知,本文算法对应的曲线面积明显

更大,因此在KITTI数据集下闭环检测效果要优于

另外两种算法。因为 M2DP算法利用平面投影、二
维展开获取匹配特征,缺少空间信息,所以在反向经

过同一地点时,受角度影响较大,如图11(d)所示,

曲 线 面 积 几 乎 为 0,闭 环 检 测 效 果 较 差。而

ScanContext算法利用高度值保留空间信息,并借

助行、列向量两次搜索获取关键帧,进而实现闭环检

测。该算法受角度影响较小,因此由图11可知,其
曲线包含面积大于 M2DP算法,故闭环检测效果比

M2DP较好。同时该算法选取的关键帧越多曲线面

积越大,闭环检测效果越好。而本文算法跳过传统

的目标识别、跟踪流程,基于分割结果使用 MF-
RANSAC算法快速滤除动态障碍物,因此获取的环

境特征比ScanContext算法更加准确,曲线面积也

更大,闭环检测精度更高。并且通过删除闭环历史

匹配帧,使用较少的关键帧便可快速实现较为准确

的闭环检测效果,所以在4张图中SR-Context-10
与SR-Context-50对应的准确率-召回率曲线面积

接近,闭环检测效果近似。

图11 KITTI数据集下准确率-召回率曲线图。(a)
 

KITTI
 

00;(b)
 

KITTI
 

02;(c)
 

KITTI
 

05;(d)
 

KITTI
 

08
Fig 

 

11 Precision-recall
 

curve
 

under
 

KITTI
 

dataset 
 

 a 
 

KITTI
 

00 
 

 b 
 

KITTI
 

02 
 

 c 
 

KITTI
 

05 
 

 d 
 

KITTI
 

08

5.2.2 实车数据集曲线分析

实车数据集下3种算法对应5种不同形式的准

确率-召回率曲线如图12所示,图中5条曲线分别表

示不同算法在实车数据集下多次测试得到的准确率-
召回率曲线图。因为实际城市场景环境较为复杂且

动态障碍物较多,所以与KITTI数据集下的曲线相

比,实车场景下这
 

5条曲线的面积均有缩小,故而闭

环检测整体准确率均出现下降。由图12可知,虽然

ScanContext算法曲线面积大于 M2DP算法,但是受

限于动态目标干扰,其准确率相对较低。而本文算法

图12 实车数据集下准确率-召回率曲线图

Fig 
 

12 Precision-recall
 

curves
 

under
 

real
 

vehicle
 

dataset

2228002-7



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

利用MF-RANSAC配准技术,通过动态区域多点选

取和多属性查询对应点的方式快速将动态障碍物作

为外点剔除。与ScanContext算法相比,本文算法解

决了动态目标干扰问题、曲线面积更大,进而提高了

实际城市环境下闭环检测的准确率。虽然当车辆行

驶至实车数据集包含的狭窄路段或者高度类似的建

筑群时,准确率有所下滑,但与另外两种算法相比,本
文算法依旧曲线面积最大、闭环检测精度最优。

5.3 城市动态场景下闭环检测分析

为了更好地分析实际城市场景下闭环检测效

果,本文结合建图精度对其展开讨论。分别将SR-
Context、ScanContext以及 M2DP算法,与NDT算

法、非线性优化技术结合实现带有闭环优化的激光

雷达里程计。在建图过程中,三种算法的航向角误

差、距离误差变化分别如图13所示,且在第一次回

环优化后,相应误差统计结果如表1所示。

图13 各算法误差对比图。(a)距离误差;(b)航向角误差

Fig 
 

13 Error
 

comparison
 

chart
 

of
 

each
 

algorithm 
 

 a 
 

Distance
 

error 
 

 b 
 

yaw
 

error

  由图13可知,刚开始由于行驶尚未达到闭环,
随着逐帧匹配,三种算法建图误差均会累计增大。
当行驶至闭环处时,M2DP算法受角度影响最大,因
此反向行驶导致该算法刚开始难以检测到闭环、建
图误差持续增大。第一次回环优化后,该算法距离

与航向角平均误差分别可达0.315
 

m、0.562°,且闭

环后整个过程稳定性较差(表1)。ScanContext虽

然受角度影响较小,但受动态目标干扰在闭环区域

内检测依旧不稳定,因此误差会呈现出波动。第一

次回环优化后,距离与航向角平均误差分别可达

0.103
 

m、0.142°。而本文算法通过 MF-RANSAC
算法去除动态目标干扰,率先检测到闭环且检测相

对稳定(图13)。随后通过非线性优化技术,建图误

差能够快速收敛且精度较高。与ScanContext相

比,不仅回环检测标准差更低,且回环后距离与航向

角平均误差分别减少27%和56%,如表1所示。
表1 第一次回环优化后各算法误差统计结果

Table
 

1 Statistical
 

results
 

of
 

errors
 

of
 

each
 

algorithm
 

after
 

the
 

first
 

loop
 

optimization

Algorithm
Distance Yaw

Average
error

 

/m
Maximum
error

 

/m
Mean

 

standard
deviation

 

/m
Average
error

 

/(°)
Maximum
error

 

/(°)
Mean

 

standard
deviation

 

/(°)

SR-Context 0.075 0.127 0.012 0.058 0.132 0.0053
ScanContext 0.103 0.326 0.032 0.142 0.368 0.0182
M2DP 0.315 0.413 0.024 0.562 0.657 0.0175

  为了进一步说明本文算法对动态障碍物的抗干

扰能力,从图13中挑选往返经过包含动态障碍物、
具有较大航向角偏差的典型场景 M1、M2进行分

析。车辆往返经过该场景时,MF-RANSAC算法能

够快速准确剔除动态障碍物如图14(a)、15(a)所
示,其中蓝色点代表场景中静态特征点,红色点代表

场景中动态目标点,A、B、C三个框为场景中的典型

动态目标区域。ScanContext算法对往返场景中的

全部点云提取特征,并构建特征矩阵如图14(b)、15
(b)所示。通过对比图中 A、B、C三块区域可以看

出,动态障碍物导致了特征矩阵局部产生较大差异,
此时如果对往返数据特征矩阵直接求取相似值,同
一场景相似值较小无法准确检测闭环,导致该算法

在图13中 M2处产生累计误差。而本文算法采用

MF-RANSAC算法准确剔除往返场景中的动态点,
仅对环境中静态点提取特征,构建特征矩阵如图14
(c)、15(c)所示。此时对比图中A、B、C三块区域可

以看出,剔除动态目标后,往返数据特征矩阵基本一

致能够准确检测闭环,故而本文算法在图13中 M2
处误差能够通过闭环优化逐渐减小。
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图14 去的场景图 M1。(a)动态目标区分结果;(b)
 

ScanContext特征图;(c)
 

SR-Context特征图

Fig 
 

14 Leaving
 

scene
 

M1 
 

 a 
 

Dynamic
 

target
 

tracking
 

result 
 

 b 
 

ScanContext
 

feature
 

map 
 

 c 
 

SR-Context
 

feature
 

map

图15 回的场景图 M2。(a)动态目标区分结果;(b)
 

ScanContext特征图;(c)
 

SR-Context特征图

Fig 
 

15 Returned
 

scene
 

M2 
 

 a 
 

Dynamic
 

target
 

tracking
 

result 
 

 b 
 

ScanContext
 

feature
 

map 
 

 c 
 

SR-Context
 

feature
 

map

5.4 耗时对比

分别 统 计 本 文 算 法 与 ScanContext 算 法、

M2DP算法在两种数据集下的平均耗时,如表2所

示。由于实际城市场景环境相对复杂,因此各算法

在实车数据集下整体要比 KITTI数据集耗时长。
其中本文算法直接利用点云解析时设备输出的水平

方位角与距离值进行扇形栅格化,与ScanContext
算法借助直角坐标计算水平方位角和距离相比,运
算量大大减小。随后,本文算法在统计栅格高度用

于目标分割的同时,又直接将高度值和扇形栅格用

于后续特征提取。所以,虽然本文添加了分割、配准

流程,但整体特征提取部分的耗时与ScanContext

算法相比仅增加6%左右,与 M2DP算法耗时接近。
在关键帧搜索阶段,本文通过删除闭环历史匹配帧

加速关键帧的搜索,使得相同关键帧下本文算法搜

索耗时远低于ScanContext算法,且随着关键帧数

量的增加算法耗时增长较慢。对于特征匹配阶段,
本文使用范数值简化特征矩阵列向量,再借助欧氏

距离依次匹配特征矩阵简化后的特征向量获取相似

值,与ScanContext算法借助夹角余弦平移处理特

征矩阵列向量相比,简化了大量的特征匹配运算,极
大地提高了匹配速度。由表2可知,与ScanContext
算法相比,本文算法整体平均耗时减少60%,运行

速度可保持在10
 

Hz以上。
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表2 各算法的平均耗时
 

Table
 

2 Average
 

running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm
KITTI

 

dataset Real
 

vehicle
 

dataset
Getting

descriptor
 

/ms
Searching

 

candidate
frames

 

/ms
Feature

 

matching
 

/ms
Getting

descriptor
 

/ms
Searching

 

candidate
frames

 

/ms
Feature

 

matching
 

/ms
SR-Context-10 23.9 13.2 4.8 27.1 15.4 5.7
SR-Context-50 23.9 30.3 19.5 27.1 37.1 24.2
ScanContext-10 22.5 23.3 35.5 25.2 26.2 38.1
ScanContext-50 22.5 107.4 148.6 25.2 115.7 151.5

M2DP 23.4 2.2 2.6 24.7 2.7 3.1

6 结  论

本文通过添加轻量化的分割、配准流程并改进

ScanContext算法,提出一种新的SR-Context激光

雷达闭环检测算法。该算法创新点主要体现在两个

方面:1)跳过传统的目标识别、跟踪流程,在点云分

割的基础上,通过动态区域多点选取和多属性查询

对应点的方式提出一种新的 MF-RANSAC配准算

法,将 动 态 目 标 作 为 外 点 快 速 剔 除;2)在

ScanContext算法Ring-key获取关键帧的基础上,
通过删除闭环历史匹配帧提高关键帧搜索效率,并
采用范数-欧氏距离简化特征匹配运算,最终极大地

提高闭环检测效率。
在KITTI数据集和实车数据集下,分别对本文

提出的算法进行验证。实验结果表明:本文算法利

用 MF-RANSAC算法能够有效克服动态障碍物的

干扰,在两种数据集下其闭环检测平均准确率均明

显优于ScanContext算法和 M2DP算法,且在实际

城市场景中建图误差收敛更快、精度更高。耗时部

分,本文算法通过改进ScanContext算法的关键帧

搜索、特征匹配过程,最终使得平均耗时减少60%,
且采用较少的关键帧参与匹配便可达到较好的效

果,提高了实际场景下算法的实时性。
但本文算法依旧存在一些不足,例如当处在结

构形状类似、目标特征单一的环境场景时,闭环检测

精度较差容易误判。因此,下一步可以尝试引入激

光雷达反射率或者融合相机RGB信息来实现这类

场景的区分,以便于得到更好的闭环检测效果。
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