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基于伪占用区在线点云去除的激光雷达SLAM
算法
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摘要  提出一种使用点云记忆区来移除动态点云的激光雷达同时定位与建图（SLAM）算法——DOR-LOAM 算法。该

算法首先引入先验地图伪占用区域的概念，细化了动态点云记忆区的划分，从而提高了对动态点云的识别精度；然后，通

过网格化每块伪占用区域，并设置点云概率密度阈值，增强算法对动态小目标的识别能力；最后，使用动态点云移除率优

化滑窗方式，建立轻量级的先验地图，加快系统整体的处理速度。在 KITTI开放数据集上的验证结果显示，DOR-LOAM
算法移除动态点云的 F1分数为 95. 52%，平均相对平移误差和相对旋转误差分别为 0. 81% 和 0. 0033 （°）·m-1，该算法能

实时、高效地消除环境中动态因素的影响。
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1　引         言
同时定位与建图（SLAM）技术已经在机器人和自

动驾驶领域得到了广泛研究，并不断推动着 SLAM 算

法的进步［1-3］。激光雷达在环境传感方面的优势，使其

在 SLAM 领域受到广泛关注［4］。激光雷达 SLAM 中

最重要的步骤就是点云匹配，现有的工作主要分为两

类：原始点云匹配和特征点云匹配［5］。

在原始点云匹配中，迭代最近邻点（ICP）［6］是最常

用的方法，ICP 通过找到欧几里得空间中的最近邻点

来迭代最小化对应点之间的残差距离，将两个点云之

间的位姿转换收敛到最终位置。Deschaud［7］提出的

IMLS-SLAM，通过隐式移动最小二乘法计算相应点

云之间的位姿，为每一个点云分配权重，但是这种方式

需要庞大的计算量。

特征点云匹配方法主要是提取点云中的线、面特

征，然后将这两种特征点云进行匹配。Zhang 等［8］提出

了 LOAM 系统，先根据不同激光束中的平滑度来获取

原始点云中的线、面特征点，再构建线特征点到直线的

匹配对和面特征点到平面的匹配对，从而实现位姿估

计。Shan 等［9］在特征提取之前进行了地面优化，通过

提取地面点中的平面特征和非地面点的线条特征，滤

除不相关的噪点，从而减少特征点的数量，实现更快速

的特征匹配。随着对点云特征处理方式越来越多样

化，减少大量无效特征点不仅提升了系统的匹配速度，

还提高了点云匹配的精度［10］。Wang 等［11］提出一种更

轻量的 F-LOAM 来连续提取较高平滑度的边缘特征

和较低平滑度的平面特征，这些特征点在匹配过程中

占据更高的权重，不仅减少了匹配点数量，还进一步提

高了精度。

目前，去除动态物体是激光雷达 SLAM 领域中需

要解决的重要问题，已经有很多学者对这个问题进行

了深入研究［12-13］。张磊等［14］提出一种基于动态特征剔

除点云与图像融合的位姿估计方法，通过自适应加权

策略，有效融合了位姿结果。Chen 等［15］设计了一种新

颖的动态和静态对象分类器，同时考虑了对象的时间

和空间一致性，在建图过程中有效地去除了动态对象，

从而降低了激光里程计漂移。Chen 等［16］通过构建语

义地图可靠地移除动态对象，并增加语义约束优化扫

描匹配，大幅提升了激光里程计的精度。这些方法在

不同方面对激光雷达 SLAM 中去除动态物体的问题

进行了探索，并取得了一定的成果。

为了消除环境中动态点云对 SLAM 系统建图定

位精度的影响，本文提出一种基于伪占用区在线动态

点云去除的激光雷达 SLAM 算法——DOR-LOAM 
（dynamic object removal-LOAM）。该算法使用当前
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帧点云和先验地图匹配伪占用区域，通过对伪占用区

域的判断，减少了逐块面元匹配带来的时间消耗，并且

过滤只包含地面点云的面元区域，增强了提取动态点云

的鲁棒性，并加快了提取速度；使用网格化伪占用区域

的方法代替传统使用整块面元的匹配方法，增强了系统

对同时包含动、静态物体区域的识别精度，在动态小目

标场景中的识别效果尤为突出；引入基于动态移除率的

滑动窗口方式来构建先验地图，大幅减少匹配动态点云

带来的时间消耗；提出动态点云记忆区的概念，进一步

减少重复点云匹配带来的资源消耗，使得动态点云移除

工作能够实时运行，并集成到 SLAM 系统中。

2　DOR-LOAM 算法原理

2. 1　系统框架

所提出的 DOR-LOAM 算法整体框架如图 1 所

示，主要分为 4 个阶段：特征提取、伪占用区域匹配记

忆区、构建滑动窗口和后端优化。

在特征提取阶段（图 1 中 feature extraction 模块），

先通过连续提取周围点的集合计算曲率，再分别选出

曲率大的边缘点和曲率小的平面点作为线特征和面特

征。在伪占用区域匹配记忆区阶段（图 1 中 pseudo-

occupied region 模块到 dynamic memory area 模块），首

先通过面元来划分当前帧点云和地图点云的伪占用区

域，然后提取地面点云并消除其对动静态物体判断的

干扰，最后通过伪占用率来筛选动态点云并构造动态

点 云 记 忆 区 。 在 构 建 滑 动 窗 口 阶 段（图 1 中 build 
sliding window 模块），首先引入滑动窗口形成轻量级

的先验地图，然后设置动态点云移除率再次降低当前

帧点云和先验地图匹配的时间消耗。在后端优化阶段

（图 1 中 matching static feature 模块到 pose optimize 模

块），通过对上述提取的静态点云进行特征筛选，完成

后端位姿优化。

2. 2　伪占用区域划分与地面点云提取

用 P t ={ p1，p2，p3，⋯，pn}表示 t 时刻单帧激光雷

达扫描的一系列点云集合。在笛卡儿坐标系下，每一

个点云的位置表示为 p k ={xk，yk，zk}。现将单帧点云

P t 划分为 N s × N α 个面元区域，其中 N s 以每个主面元

Sk 的距离划分，N α 则把整个点云划分为多个主面元

Sk，由此可以得到面元的位置公式
B ij =
ì
í
î
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式中：i、j 表示面元所在的位置坐标；Δα = 2π N α 为相

邻主面元 Sk 的偏移角度；Dmax 为设定激光雷达能够探

测的最远距离。

由于部分面元区域只包含地面点云，逐块面元匹

配会带来多余的时间消耗，并且还会错误地提取地面

点云作为动态物体。本文在面元划分的基础上提出伪

占用区域的概念，减少逐块面元匹配的时间消耗和点

云误匹配。伪占用区域的划分示意图如图 2 所示，图

中方形为静态物体，三角为动态物体，定义面元未包含

任何物体的区域为非占用区，面元存在物体的区域为

伪占用区。伪占用区域中的点云可以分为 3 类：动态

点云、静态点云和地面点云。由于地面点云会干扰算

法对动态点云和静态点云的判断，因此准确提取伪占

用区域的地面点云能够显著提升动态点云的识别精

度。同时，复杂多变的地面会造成地面点云高度不一

致，因此准确提取地面点云并识别动、静态点云是一大

挑战［17］。

图 1　DOR-LOAM 系统整体框架

Fig.  1　Overall framework of DOR-LOAM system

用一维 B l 来代替二维 B ij 的位置，其含义为第 l 个
伪占用区域。为了降低高度值较大的物体对伪占用区

域进行地面提取的影响，设置一个和高度均值相关的

阈值 g ( z̄ l ) ⋅ hg 来限制单帧点云中地面点的高度，降低

地面提取误差。最终可以根据阈值提取出含有地面点

云的集合，表达式为

M l ={ p k| p k ∈ B l ， zk < z̄ l + g ( )z̄ l ⋅ hg }， （2）
式中：z̄ l 表示在 B l 中点云的高度均值；zk 为 p k 点云中每

个点云的高度；g ( ⋅ )为一个值域在［0，1］区间的线性

递减函数；hg 为线性递减函数 g ( z̄ l)的可变系数。

假设一个点云集合M l 在单位空间中的协方差矩

阵为 C ∈ R3 × 3，那么其 3 个特征值 λk 及相应的特征向

量 va 的计算公式为

Cv k = λkv k， （3）
式中：k = 1，2，3。计算后具有最小特征值的特征向量

最有可能代表地面的法向量。

令特征值最小的法向量为 n l =[ al， bl， cl ]T，其平

面系数为 dl = -nT
l p̄ l，因此提取地面点云的计算公

式为

M g ={ p k |p k ∈M l ， dl - dk < τa}， （4）

式中：dk = -nT
l p k 表示每个点云的平面系数；τa 为点

云平面边界的阈值。重复多次地面提取过程，即可获

得准确度高的地面点云。同理，非地面点云为伪占用

区域点云和地面点云的差集。

2. 3　动态点云记忆区构建方法

为了定位当前帧和先验地图中的动态点云，需要

将当前帧和先验地图的伪占用区域进行关联匹配。通

过提取伪占用区域可以获得两类非地面点云：静态点

云和动态点云。为了使当前帧和先验地图的非地面点

云处于同一参考系，本文将世界坐标系（起始帧）作为

点云的统一参考坐标。先验地图中每一伪占用区域的

非地面点云的提取公式为
wM m

l = w Bm
l ∩ wTmM m

u ， （5）
当前帧每一伪占用区域的非地面点云为

wM k
l = w B k

l ∩ wT kM k
u ， （6）

式中：wM l 表示第 l 伪占用区域的动态点云集合；m、k
分别代表先验地图和当前帧；M m

u 为先验地图的非地

面点云；M k
u 为当前帧的非地面点云；wT k 为当前帧到

世界坐标系的变换矩阵；wTm 为先验地图到世界坐标

系 的 变 换 矩 阵 ；wT k、wTm ∈ SE ( 3 )，SE（3）为 特 殊 欧

氏群。

在同一坐标系中，通过先验地图可以得到物体的

丰富点云信息，但当前帧的物体信息不够丰富。图 3
（a）所示为先验地图的非地面点云分布情况，图 3（b）
所示为当前帧非地面点云的分布情况，其中实心三角

点为动态点云，实心圆点为静态点云，三角点周围的粗

线段表示动态点云记忆区。从数量和分布上看，先验

地图的点云数量远远大于当前帧，并且动态点云分布

也相对集中，这是因为动态移动物体具有时空不一致

性，导致动态点云会在先验地图上留下一段轨迹，将这

种现象称为“鬼迹效应”（ghost tracks）［18］。基于这一现

象，本文提出一种网格化伪占用区域的方法来确定先

验地图和当前帧点云的网格缺失密度，判断点云类别，

提取动态点云形成动态点云记忆区域。

当前帧点云稀疏的弊端导致不足以划分动态点

云，可以假设当前帧伪占用区域的非地面点云为潜

在动态点云。图 3 所示的虚线三角部分代表当前帧

缺失的动态点云，而相应位置的先验地图动态点云

图 2　伪占用区域划分示意图

Fig.  2　Schematic of pseudo occupancy region division

图 3　点云匹配形成动态点云记忆区示意图。（a）先验地图；（b）当前帧

Fig.  3　Schematic of dynamic point cloud memory area formed by point cloud matching.  (a) A priori map; (b) current frame
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用一维 B l 来代替二维 B ij 的位置，其含义为第 l 个
伪占用区域。为了降低高度值较大的物体对伪占用区

域进行地面提取的影响，设置一个和高度均值相关的

阈值 g ( z̄ l ) ⋅ hg 来限制单帧点云中地面点的高度，降低

地面提取误差。最终可以根据阈值提取出含有地面点

云的集合，表达式为

M l ={ p k| p k ∈ B l ， zk < z̄ l + g ( )z̄ l ⋅ hg }， （2）
式中：z̄ l 表示在 B l 中点云的高度均值；zk 为 p k 点云中每

个点云的高度；g ( ⋅ )为一个值域在［0，1］区间的线性

递减函数；hg 为线性递减函数 g ( z̄ l)的可变系数。

假设一个点云集合M l 在单位空间中的协方差矩

阵为 C ∈ R3 × 3，那么其 3 个特征值 λk 及相应的特征向

量 va 的计算公式为

Cv k = λkv k， （3）
式中：k = 1，2，3。计算后具有最小特征值的特征向量

最有可能代表地面的法向量。

令特征值最小的法向量为 n l =[ al， bl， cl ]T，其平

面系数为 dl = -nT
l p̄ l，因此提取地面点云的计算公

式为

M g ={ p k |p k ∈M l ， dl - dk < τa}， （4）

式中：dk = -nT
l p k 表示每个点云的平面系数；τa 为点

云平面边界的阈值。重复多次地面提取过程，即可获

得准确度高的地面点云。同理，非地面点云为伪占用

区域点云和地面点云的差集。

2. 3　动态点云记忆区构建方法

为了定位当前帧和先验地图中的动态点云，需要

将当前帧和先验地图的伪占用区域进行关联匹配。通

过提取伪占用区域可以获得两类非地面点云：静态点

云和动态点云。为了使当前帧和先验地图的非地面点

云处于同一参考系，本文将世界坐标系（起始帧）作为

点云的统一参考坐标。先验地图中每一伪占用区域的

非地面点云的提取公式为
wM m

l = w Bm
l ∩ wTmM m

u ， （5）
当前帧每一伪占用区域的非地面点云为

wM k
l = w B k

l ∩ wT kM k
u ， （6）

式中：wM l 表示第 l 伪占用区域的动态点云集合；m、k
分别代表先验地图和当前帧；M m

u 为先验地图的非地

面点云；M k
u 为当前帧的非地面点云；wT k 为当前帧到

世界坐标系的变换矩阵；wTm 为先验地图到世界坐标

系 的 变 换 矩 阵 ；wT k、wTm ∈ SE ( 3 )，SE（3）为 特 殊 欧

氏群。

在同一坐标系中，通过先验地图可以得到物体的

丰富点云信息，但当前帧的物体信息不够丰富。图 3
（a）所示为先验地图的非地面点云分布情况，图 3（b）
所示为当前帧非地面点云的分布情况，其中实心三角

点为动态点云，实心圆点为静态点云，三角点周围的粗

线段表示动态点云记忆区。从数量和分布上看，先验

地图的点云数量远远大于当前帧，并且动态点云分布

也相对集中，这是因为动态移动物体具有时空不一致

性，导致动态点云会在先验地图上留下一段轨迹，将这

种现象称为“鬼迹效应”（ghost tracks）［18］。基于这一现

象，本文提出一种网格化伪占用区域的方法来确定先

验地图和当前帧点云的网格缺失密度，判断点云类别，

提取动态点云形成动态点云记忆区域。

当前帧点云稀疏的弊端导致不足以划分动态点

云，可以假设当前帧伪占用区域的非地面点云为潜

在动态点云。图 3 所示的虚线三角部分代表当前帧

缺失的动态点云，而相应位置的先验地图动态点云

图 2　伪占用区域划分示意图

Fig.  2　Schematic of pseudo occupancy region division

图 3　点云匹配形成动态点云记忆区示意图。（a）先验地图；（b）当前帧

Fig.  3　Schematic of dynamic point cloud memory area formed by point cloud matching.  (a) A priori map; (b) current frame



2028001-4

研究论文 第  43 卷  第  20 期/2023 年  10 月/光学学报

不存在缺失。不仅是动态点云，静态点云也存在缺

失的情况，这是由点云稀疏化造成的，缺失的密度会

受到限制，因此可以根据缺失密度来判断动静态点

云，得到

Pm ={ p k ∈ wM m
l  | ρ ( wM m

l ∅ wM k
l )> γp}， （7）

 

ρ ( x i)=

1
2π ||∑∑ m
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é
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式中：Pm 为动态记忆区的点云集合；ρ ( x k)为网格内点

云概率密度计算函数；∅ 表示两个点云集合 wM m
l 和

wM k
l 的差集运算；γp 为伪占用率；μm 和 ∑∑ m 分别为先验

地图每个网格的均值和协方差。由于动、静态点云概

率密度有一定差异，可以通过设定伪占用率阈值判断

点云类别。

2. 4　基于动态点云移除率的滑窗方式

Lim 等［19］提出全量地图构建先验信息，以匹配动

态异常点，这会带来巨大的时间消耗。在当前帧与地

图匹配的过程中，并不会使用到全部过程的点云，所以

使用全量地图查找只会增加时间消耗。本文提出一种

滑动窗口的方式连续、实时地加入每一帧点云，并在一

定数量后去除最后帧的点云。这种滑窗式的先验地图

能够消除构建离线先验地图带来的时间损耗，并且不

会降低动态物体移除精度。

在形成一系列的点云滑窗前，这些点云经过初始

的点云匹配可以获得初始位姿。本文根据初始的位姿

可以将滑窗内的一系列点云拼接成一幅先验地图。如

图 4 所示，当有新的帧加入，当前帧就会与先验地图进

行伪占用区域匹配，获取动态点云位置，形成动态点云

记忆区。在移除动态点云后则过滤掉最老的一帧，加

入最新帧，并等待下一帧的输入。

在 这 一 过 程 中 ，激 光 雷 达 输 出 点 云 的 频 率 在

10 Hz 内，一段时间后先验地图的点云有重复信息，冗

余的点云会增加性能消耗。为了进一步减少时间消

耗，本文提出了动态点云移除率 η r 这一参数，通过在点

云帧加入先验地图的步长来减少先验地图的点云数

量，以提升计算速度。经过实验验证，在先验地图的构

造过程中，引入动态点云移除率可以提高系统的性能。

2. 5　后端点云匹配优化

采取 LOAM 中的后端点云匹配 ICP 算法，通过匹

配先验地图和当前帧点云来获取优化后的位姿，并对

当前帧和先验地图都进行了处理，其中包括动态点云

移除。在匹配过程中只添加静态点云作为优化项目，

而不加入动态点云，可以构建出 ICP 误差函数公式，即
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式中：ξ 表示待优化的位姿；ξ̂ 表示预估计的位姿；p s
i 表

示线特征点；p c
i 表示面特征点；p s′ 

i 和 p c′ 
i 表示与其匹配

的线、面特征点。由于模型中涉及两次匹配，帧对帧匹

配过程和帧对地图匹配过程中均使用上述方法，加入

静态边缘点和静态平面点的特征来优化最终位姿，这

两种匹配过程分别选取其相应的静态特征点。

3　实验与分析

3. 1　实验环境与数据准备

在公共数据集 KITTI odometry benchmark［20］上验

证所提算法。KITTI 是在自动驾驶平台上录制的，该

平台配备了 4 台立体摄像机、Velodyne HDL-64E 激光

雷达和高精度 OXTS RT 3003 GPS/INS 定位系统。

其中摄像机、激光雷达和定位系统已经完成标定和同

步。数据集包含 11 个训练序列，并且所有传感器的数

据均已采集。本文根据计算的里程计和 KITTI 提供

的里程计真值来计算所有序列的相对平移和相对旋转

误差。此外，本文使用移除率 RR、保留率 RP 和 F 1 分数

图 4　先验地图的滑窗方式示意图

Fig.  4　Schematic of sliding window mode of a priori map

定量评估动态点云移除的准确度。

实验在配备了 Interl i7-1165G7 CPU（2. 80 GHz）、

16 GB RAM 和 Ubuntu18. 04 操作系统的微型主机上

运行。激光雷达的数据发送频率为 10 Hz，相邻帧的

时间间隔在 100 ms以内，能够保证实时处理。

3. 2　评价指标

3. 2. 1　动态物体移除精度评估标准

动态物体移除精度主要通过 RP、RR 和 F 1 分数 3 个

指标表征，计算公式为

ì
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ï

RP = ω s

η s

RR = 1 - ω d

ηd

F 1 = 2 × ( )RP × RR

RP + RR

， （10）

式中：ω s 为保留的静态点云数；η s 为静态点云总数；ω d

为保留的动态点云数；ηd 为动态点云总数。本文采用

0. 2 的体素率来处理所有点云并进行比较。

3. 2. 2　激光里程计精度评估标准

采用 KITTI metric［21］对不同建图算法的精度进行

评价，KITTI metric 分别计算了相对平移误差和相对

旋转误差，计算公式为

E trans = 1
|| f
∑

( i，j )∈ f

μ trans[ ]( )p̂ j ⊙p i ⊙ ( )p j ⊙p i

d length ( )i，j
，（11）

E rot = 1
|| f
∑

( i，j )∈ f

μ rot[ ]( )p̂ j ⊙p i ⊙ ( )p j ⊙p i

d length ( )i，j
，（12）

式中：d length ( i，j ) 表示 i、j 两帧之间的固定距离；μ rot( ⋅ )
和 μ trans( ⋅ )分别为 p∈ SE (3)的旋转量和平移量；| f |表
示 i、j 之间的帧数；⊙ 用于计算两帧之间的相对位姿；

p̂ j 和 p j 分别表示位姿的估计值和真实值。为了反映激

光里程计在不同距离的精度，计算了 100~800 m 距离

的平移误差和相对旋转误差的平均值。

3. 3　结果与分析

3. 3. 1　动态点云移除精度

Removert［22］是移除动态点云的经典开源算法，其

采用删除 -还原的机制，先尽可能地删除动态点，再通

过多分辨率深度图像来建立当前帧和地图之间的关联

以恢复误删点，这种方式容易误删地面点，存在一定的

局限性。ERASOR 算法［19］先对当前帧和全局地图进

行面元划分，再通过逐块计算二者的面元高度差比率

来判断伪占用区和动态区域，这种方式将同时包含动

态和静态点云的区域简单地划分为一类，并且由于需

要预先构建全局地图，其只能离线运行。本文算法

（DOR-LOAM 算法）弥补了 ERASOR 算法的缺陷：首

先，通过滑动窗口构建先验地图来代替全局地图，保证

算法的实时性能；然后，采用点云概率密度来区分点云

类别，并非 ERASOR 算法中对区域的简单划分；最后，

通过点云记忆区来进一步加强对动态点云的筛选。

本 文 选 取 了 KITTI 数 据 集 中 的 5 段 序 列 ，对

DOR-LOAM、Removert 和 ERASOR 算法的 RP、RR 和

F 1 分数进行定量比较。如表 1 所示，DOR-LOAM 算

法的 RP 和 F 1 分数平均值分别为 94. 13% 和 95. 52%，

相比于最新的开源算法 ERASOR，所提算法的 RP 和

F 1 分数分别提升了 4. 00% 和 1. 81%。

本文选取序列 00 和 07 来比较不同算法的动态点

云去除结果，如图 5 所示，其中图 5（a1）~（d1）为序列

00 的结果，图 5（a2）~（d2）为序列 07 的结果。可以看

到，Removert 算法会残留大部分动态点云，ERASOR
和 DOR-LOAM 算法能较为干净地滤除动态物体，但

在小区域 ERASOR 算法没有达到好的效果，这是因为

ERASOR 算法直接处理整块伪占用区域的潜在动态

点云，将同时包含动、静态物体的伪占用区域简单地划

分为静态或动态中的一类，导致小区域的动态点云被

划分为静态点云。DOR-LOAM 算法计算了伪占用区

域中不同物体的概率密度，并设置合适的阈值来建立

动态点云记忆区，能够有效地清除图 5 小方框中的动

态点云。

DOR-LOAM 算法对 RP 指标的提升显著。图 6 所

示为序列 05 的动态点云提取结果，从上到下的 3 幅图

分别表示静态点云图、静态点云细节图、动态点云图。

通过和真值对比，ERASOR 算法的静态点云细节图中

地面点云缺失严重，这是因为 ERASOR 算法对每一块

表 1　不同算法的动态点云移除精度对比

Table 1　Comparison of dynamic point cloud removal accuracy 
for different algorithms unit: %
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定量评估动态点云移除的准确度。

实验在配备了 Interl i7-1165G7 CPU（2. 80 GHz）、

16 GB RAM 和 Ubuntu18. 04 操作系统的微型主机上

运行。激光雷达的数据发送频率为 10 Hz，相邻帧的

时间间隔在 100 ms以内，能够保证实时处理。

3. 2　评价指标

3. 2. 1　动态物体移除精度评估标准

动态物体移除精度主要通过 RP、RR 和 F 1 分数 3 个

指标表征，计算公式为
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， （10）

式中：ω s 为保留的静态点云数；η s 为静态点云总数；ω d

为保留的动态点云数；ηd 为动态点云总数。本文采用

0. 2 的体素率来处理所有点云并进行比较。

3. 2. 2　激光里程计精度评估标准

采用 KITTI metric［21］对不同建图算法的精度进行

评价，KITTI metric 分别计算了相对平移误差和相对

旋转误差，计算公式为

E trans = 1
|| f
∑

( i，j )∈ f

μ trans[ ]( )p̂ j ⊙p i ⊙ ( )p j ⊙p i

d length ( )i，j
，（11）

E rot = 1
|| f
∑

( i，j )∈ f

μ rot[ ]( )p̂ j ⊙p i ⊙ ( )p j ⊙p i

d length ( )i，j
，（12）

式中：d length ( i，j ) 表示 i、j 两帧之间的固定距离；μ rot( ⋅ )
和 μ trans( ⋅ )分别为 p∈ SE (3)的旋转量和平移量；| f |表
示 i、j 之间的帧数；⊙ 用于计算两帧之间的相对位姿；

p̂ j 和 p j 分别表示位姿的估计值和真实值。为了反映激

光里程计在不同距离的精度，计算了 100~800 m 距离

的平移误差和相对旋转误差的平均值。

3. 3　结果与分析

3. 3. 1　动态点云移除精度

Removert［22］是移除动态点云的经典开源算法，其

采用删除 -还原的机制，先尽可能地删除动态点，再通

过多分辨率深度图像来建立当前帧和地图之间的关联

以恢复误删点，这种方式容易误删地面点，存在一定的

局限性。ERASOR 算法［19］先对当前帧和全局地图进

行面元划分，再通过逐块计算二者的面元高度差比率

来判断伪占用区和动态区域，这种方式将同时包含动

态和静态点云的区域简单地划分为一类，并且由于需

要预先构建全局地图，其只能离线运行。本文算法

（DOR-LOAM 算法）弥补了 ERASOR 算法的缺陷：首

先，通过滑动窗口构建先验地图来代替全局地图，保证

算法的实时性能；然后，采用点云概率密度来区分点云

类别，并非 ERASOR 算法中对区域的简单划分；最后，

通过点云记忆区来进一步加强对动态点云的筛选。

本 文 选 取 了 KITTI 数 据 集 中 的 5 段 序 列 ，对

DOR-LOAM、Removert 和 ERASOR 算法的 RP、RR 和

F 1 分数进行定量比较。如表 1 所示，DOR-LOAM 算

法的 RP 和 F 1 分数平均值分别为 94. 13% 和 95. 52%，

相比于最新的开源算法 ERASOR，所提算法的 RP 和

F 1 分数分别提升了 4. 00% 和 1. 81%。

本文选取序列 00 和 07 来比较不同算法的动态点

云去除结果，如图 5 所示，其中图 5（a1）~（d1）为序列

00 的结果，图 5（a2）~（d2）为序列 07 的结果。可以看

到，Removert 算法会残留大部分动态点云，ERASOR
和 DOR-LOAM 算法能较为干净地滤除动态物体，但

在小区域 ERASOR 算法没有达到好的效果，这是因为

ERASOR 算法直接处理整块伪占用区域的潜在动态

点云，将同时包含动、静态物体的伪占用区域简单地划

分为静态或动态中的一类，导致小区域的动态点云被

划分为静态点云。DOR-LOAM 算法计算了伪占用区

域中不同物体的概率密度，并设置合适的阈值来建立

动态点云记忆区，能够有效地清除图 5 小方框中的动

态点云。

DOR-LOAM 算法对 RP 指标的提升显著。图 6 所

示为序列 05 的动态点云提取结果，从上到下的 3 幅图

分别表示静态点云图、静态点云细节图、动态点云图。

通过和真值对比，ERASOR 算法的静态点云细节图中

地面点云缺失严重，这是因为 ERASOR 算法对每一块

表 1　不同算法的动态点云移除精度对比

Table 1　Comparison of dynamic point cloud removal accuracy 
for different algorithms unit: %

Sequence

00

01

02

05

07

Average

Evaluation 
index

RP

RR

F 1

RP

RR

F 1

RP

RR

F 1

RP

RR

F 1

RP

RR

F 1

RP

RR

F 1

Removert

85. 50
99. 35

91. 90
94. 22
93. 61
93. 91
76. 32
96. 80
85. 35
86. 90
87. 88
87. 39
80. 69
98. 82

88. 84
84. 726
95. 292
89. 478

ERASOR

93. 98
97. 08
95. 50
91. 49
95. 38

93. 40
87. 73

97. 01
92. 10

88. 73
98. 26

93. 30
90. 62
99. 27
94. 80
90. 51
97. 40

93. 82

DOR-

LOAM
97. 29

97. 06
97. 18

96. 45

94. 87
95. 65

84. 27
97. 30

90. 32
95. 33

97. 53
96. 42

97. 30

98. 80
98. 04

94. 13

97. 11
95. 52
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面元都匹配筛选，导致点云提取错误。DOR-LOAM
算法通过先划分面元区域再确定伪占用区，之后提取

地面点云，较完美地减少了对无效面元区域地面点云

的误判。

3. 3. 2　激光里程计精度

将上述动态物体移除算法运用到后端点云匹配

上，以提高点云匹配的精度。为了验证 DOR-LOAM
算法的精度和效率，在 KITTI 数据集上进行实验，分

别对比了 E-LOAM［23］、T-LOAM［10］、NDT-LOAM［24］、

PSF-LO［15］和 SuMa++［16］等算法在 100~800 m 的平

均相对平移误差 Ē trans 和平均相对旋转误差 Ē rot。其中：

E-LOAM、T-LOAM 和 NDT-LOAM 均为传统的纯激

光 雷 达 SLAM 算 法 ，也 是 最 新 开 源 的 纯 激 光 雷 达

SLAM 算法；PSF-LO 和 SuMa++是基于深度学习网

络提取点云语义信息的 SLAM 算法，其不仅通过语义

信息来移除动态物体，还增加了语义约束来提高定位

精 度 。 本 文 采 用 E-LOAM[23]、T-LOAM[10]、NDT-

LOAM[24]、PSF-LO[15] 和 SuMa++[16] 的实验数据，与

DOR-LOAM 的 计 算 结 果 进 行 对 比 ，结 果 如 表 2
所示。

从表 2 可以看出：相比于 E-LOAM、T-LOAM 和

NDT-LOAM 算法，DOR-LOAM 算法的平均相对平

移误差分别降低了 0. 75、0. 12、0. 09 百分点；PSF-LO
和 SuMa++算法在移除动态物体的基础上，增加了

语义约束，其整体性能要高于 DOR-LOAM 算法。其

中，SuMa++算法在训练深度学习模型的过程中，使

用 序 列 08 作 为 验 证 集 ，剩 余 序 列 作 为 训 练 集 ，故

SuMa++算法在序列 08 上的性能要低于本文算法。

此 外 ，PSF-LO 和 SuMa++ 算 法 需 要 使 用 额 外 的

GPU 资源进行计算，因此在通用性上 DOR-LOAM 算

图 5　不同算法对序列 00 和序列 07 动态点云的移除效果。（a）原始图；（b） Removert算法；（c） ERASOR 算法；（d） DOR-LOAM 算法

Fig.  5　 Sequence 00 and sequence 07 dynamic point cloud removal effect for different algorithms.  (a) Original iamges; (b) Removert 
algorithm; (c) ERASOR algorithm; (d) DOR-LOAM algorithm

图 6　不同算法对序列 05 的点云移除效果细节图。（a）真值；（b） ERASOR 算法；（c） DOR-LOAM 算法

Fig.  6　Detail of point cloud removal effect of sequence 05 for different algorithms.  (a) Ground truth; (b) ERASOR algorithm; (c) DOR-

LOAM algorithm

法具有更大的优势。

为了更加直观地显示 DOR-LOAM 算法的计算结

果和真值之间的差异，绘制了序列 00~09 这 10 个序列

的轨迹图。从图 7 和表 2 可以看出，在动态物体点云较

多的场景中，如序列 03、序列 04 和序列 07 等，DOR-

LOAM 算法的平均相对平移误差和平均相对旋转误

差较低，能够较好地贴合真值。

3. 3. 3　动态点云去除模块消融实验

为了探究动态点云移除模块 DOR 对激光里程计

的影响，将移除 DOR 模块后的 DOR-LOAM 作为基准

模 型 Baseline，并 与 E-LOAM、T-LOAM 和 NDT-

LOAM 算法进行对比，得到表 3 所示的实验结果。从

表 3 可以看出，Baseline 的平均相对平移误差和平均相

对旋转误差分别为 1. 28% 和 0. 0044 (°)·m-1，在加入

DOR 模块后，虽然平均耗时增加了 11. 15 ms，但是平

均相对平移误差减小了 0. 47 百分点，平均相对旋转误

差减小了 0. 0011 (° )·m-1，证明了动态点云移除模块

DOR 能有效提升激光里程计的精度。此外，在耗时性

能上，Baseline+DOR 的平均消耗时间低于 T-LOAM
算法，高于 E-LOAM 算法，均满足低于 100 ms 的实时

性能要求。

表 3　消融实验与不同算法对比情况

Table 3　Comparison of ablation experiments and different 
algorithms

3. 3. 4　不同实验参数对比

为使 DOR-LOAM 算法达到最佳性能，设计了多

表 2　不同算法精度的对比情况

Table 2　Accuracy comparison of different algorithms

图 7　序列 00 到序列 09 的轨迹对比

Fig.  7　Comparison of tracks from sequence 00 to sequence 09
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法具有更大的优势。

为了更加直观地显示 DOR-LOAM 算法的计算结

果和真值之间的差异，绘制了序列 00~09 这 10 个序列

的轨迹图。从图 7 和表 2 可以看出，在动态物体点云较

多的场景中，如序列 03、序列 04 和序列 07 等，DOR-

LOAM 算法的平均相对平移误差和平均相对旋转误

差较低，能够较好地贴合真值。

3. 3. 3　动态点云去除模块消融实验

为了探究动态点云移除模块 DOR 对激光里程计

的影响，将移除 DOR 模块后的 DOR-LOAM 作为基准

模 型 Baseline，并 与 E-LOAM、T-LOAM 和 NDT-

LOAM 算法进行对比，得到表 3 所示的实验结果。从

表 3 可以看出，Baseline 的平均相对平移误差和平均相

对旋转误差分别为 1. 28% 和 0. 0044 (°)·m-1，在加入

DOR 模块后，虽然平均耗时增加了 11. 15 ms，但是平

均相对平移误差减小了 0. 47 百分点，平均相对旋转误

差减小了 0. 0011 (° )·m-1，证明了动态点云移除模块

DOR 能有效提升激光里程计的精度。此外，在耗时性

能上，Baseline+DOR 的平均消耗时间低于 T-LOAM
算法，高于 E-LOAM 算法，均满足低于 100 ms 的实时

性能要求。

表 3　消融实验与不同算法对比情况

Table 3　Comparison of ablation experiments and different 
algorithms

Algorithm

Ē trans /%

Ē rot /
［（°）·m-1］

Average time /ms

Baseline

1. 28

0. 0044

76. 33

Baseline
+DOR

0. 81

0. 0033

87. 48

E-

LOAM

1. 56

0. 0059

77. 38

T-

LOAM

0. 93

0. 0049

100

NDT-

LOAM

0. 90

-

-

3. 3. 4　不同实验参数对比

为使 DOR-LOAM 算法达到最佳性能，设计了多

表 2　不同算法精度的对比情况

Table 2　Accuracy comparison of different algorithms

Sequence

00
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

Average

E-LOAM

Ē trans /%

1. 17
2. 92
2. 36
1. 16
1. 39
0. 82
1. 34
1. 21
1. 63
1. 36
1. 84
1. 56

Ē rot /
［（°）·m-1］

0. 0047
0. 0062
0. 0082
0. 0068
0. 0050
0. 0036
0. 0057
0. 0066
0. 0063
0. 0057
0. 0063
0. 0059

T-LOAM

Ē trans /%

0. 98
2. 09
1. 01
1. 10
0. 68
0. 55
0. 56
0. 50
0. 94
0. 80
1. 12
0. 93

Ē rot /
［（°）·m-1］

0. 0060
0. 0052
0. 0039
0. 0082
0. 0068
0. 0032
0. 0031
0. 0047
0. 0033
0. 0040
0. 0061
0. 0049

NDT-

LOAM

Ē trans /%

0. 79
1. 46
1. 09
0. 65

0. 31

0. 54
0. 56
0. 27

1. 04
0. 74
1. 12
0. 90

PSF-LO

Ē trans /%

0. 64

1. 32

0. 87

0. 75
0. 66
0. 45
0. 47
0. 46
0. 94
0. 56
0. 54

0. 74

SuMa++

Ē trans /%

0. 64

1. 60
1. 00
0. 67
0. 37
0. 40

0. 46

0. 34
1. 10
0. 47

0. 66
0. 70

Ē rot /
［（°）·m-1］

0. 0022

0. 0046

0. 0037
0. 0046
0. 0026

0. 0020

0. 0021

0. 0019

0. 0035
0. 0023

0. 0028

0. 0029

DOR-LOAM

Ē trans /%

0. 82
1. 83
1. 11
0. 65

0. 59
0. 54
0. 48
0. 37
0. 93

0. 71
0. 92
0. 81

Ē rot/
［（°）·m-1］

0. 0028
0. 0050
0. 0036

0. 0043

0. 0038
0. 0023
0. 0023
0. 0025
0. 0030

0. 0028
0. 0037
0. 0033

图 7　序列 00 到序列 09 的轨迹对比

Fig.  7　Comparison of tracks from sequence 00 to sequence 09
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组实验来挑选出性能更好、实时性更佳的参数。选取

不同的动态移除率参数 η r = 1，2，4，8 作为候选值，计

算平均平移误差、平均旋转误差和平均每帧计算消耗

时间，实验结果如图 8 所示。

从图 8 可以看出，动态移除帧率越大，每帧计算消

耗的时间越短，平均旋转误差越大。待匹配的帧步长

越大，系统对动态点云的位置越不敏感，从而造成动态

点云漏选，影响里程计精度。平均平移误差呈现 V 字

形，在动态移除帧率为 1 时并未展现出最好的性能，主

要原因有如下两点：1）点云获取频率为 10 Hz，逐帧匹

配会过度选取点云，导致 RP 值降低；2）逐帧匹配会重

复选取点云，导致计算时间增加。当动态移除帧率设

置为 2 时，平均平移误差最小，之后随着动态移除帧率

增大，平均平移误差也增大。实验结果表明，动态移除

帧率设置为 2 时，既能保证较高的建图精度，又能拥有

更快的处理速度。

3. 3. 5　运行时间性能验证

DOR-LOAM 在测试阶段也取得了较好的实时性

能。在整体系统方案中，主要设置了 4 个线程来处理

任务，包括特征提取、位姿初优化、位姿后优化和动态

点云滤除。本文随机选取 4500 帧点云的计算消耗时

间，绘制了图 9 所示的各模块时间消耗图，从上到下分

别为每帧消耗时间、平均每帧消耗时间、位姿优化消耗

时间、动态点云滤除消耗时间和特征提取消耗时间。

平均每帧消耗时间为 87. 48 ms，在图 9 中用点黑线表

示，满足小于 100 ms的实时性能要求。

4　结         论
针对传统激光雷达 SLAM 算法在不同动态场景

下提取点云线、面特征时，错误提取非静态特征会影响

点云匹配精度的问题，提出一种在线移除动态点云的

DOR-LOAM 算法。该算法基于动态点云的时空不一

致性特点，滤除非相关动态点云，旨在低成本、高效地

消除其对激光里程计的影响，以适应复杂多变的场景。

在 KITTI 数据集上的验证结果显示，动态点云平均移

除率 RR 和静态点云平均保留率 RP 分别达到 97. 11%
和 94. 13%，平均保留率 RP 相比最新的开源算法提高

了 4. 00%。DOR-LOAM 算法不仅在动态点云的移除

上取得了较好的性能，还提高了激光里程计的精度，相

比 于 E-LOAM、T-LOAM 和 NDT-LOAM 算 法 ，

DOR-LOAM 算法的平均相对平移误差分别降低了

0. 75、0. 12、0. 09 百分点，同时减少动态点云移除模块

的计算时间消耗，使得系统的实时性能得到保证。可

见，DOR-LOAM 算法可以应用到更加复杂多变的场

景中。
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pedestrians and cars, these dynamic point clouds are stacked in the constructed map, which affects the accuracy of point 
cloud registration.  Therefore, removing the dynamic point clouds of lidar has profound significance for improving the 
mapping and localization accuracy of the SLAM algorithm.  Currently, most of the algorithms for removing dynamic point 
clouds are offline, which needs to compare the differences between the current frame and the map to determine the dynamic 
point cloud.  These methods need to store many point clouds at historical moments, which require high computing and 
storage resources.  As a result, it is impossible to determine the point cloud category in real time, and the removal 
efficiency of dynamic point clouds is affected.  We propose a lidar SLAM algorithm that can remove dynamic point clouds 
online, which can both remove dynamic point clouds and improve the accuracy of lidar odometry.

Methods　Aiming at the problem that dynamic objects in the environment affect the mapping accuracy and efficiency, we 
propose a lidar SLAM algorithm DOR-LOAM to remove dynamic point clouds online.  Firstly, the algorithm employs the 
current frame and the prior map to match the pseudo-occupancy area and divides the pseudo-occupancy area block by block 
for reducing the time consumption caused by the matching process.  Secondly, it filters the bin regions that only contain 
ground point clouds, enhancing the robustness and speed of removing dynamic point clouds.  Thirdly, it replaces the 
traditional method of utilizing whole-area matching and proposes a method of gridded pseudo-occupied areas.  This 
enhances the recognition accuracy of the algorithm for areas containing both dynamic and static objects, and the recognition 
effect for small dynamic objects is particularly prominent.  Fourthly, it adopts a sliding window method based on a dynamic 
removal rate to construct a priori map, greatly reducing the time consumption caused by matching dynamic point clouds.  
Meanwhile, the concept of dynamic point cloud memory area is proposed to further reduce the cost of repeated point cloud 
matching, making dynamic point cloud removal work in real-time.

Results and Discussions　The DOR-LOAM algorithm is evaluated on the KITTI dataset, and we assess the algorithm's 
point cloud removal accuracy and lidar odometry accuracy respectively.  In terms of point cloud removal accuracy, the 
static point cloud preserve rate PR, dynamic point cloud removal rate RR, and F1 score reach 94. 13%, 97. 11%, and 
95. 52% respectively.  Compared with the latest open-source algorithm ERASOR, the PR of DOR-LOAM improves by 
4. 00% (Table 1), and due to the utilization of gridded pseudo-occupied areas, the removal effect of small dynamic objects 
is better than other advanced algorithms (Fig.  6).  In terms of lidar odometry, the relative translation error and relative 
rotation error are 0. 81% and 0. 0033 (° )·m-1 respectively.  Compared with the E-LOAM, T-LOAM, and NDT-LOAM 
algorithms, the relative translation error of DOR-LOAM is reduced by 0. 75, 0. 12, and 0. 09 percent point respectively 
(Table 2).  Additionally, an ablation experiment is carried out on the algorithm, which verifies that the dynamic point cloud 
removal module can improve the lidar odometry accuracy (Table 3).  In terms of the time consumption performance of the 
system, the algorithm greatly reduces the time consumption of point cloud matching through the point cloud memory area 
and the construction of sliding windows.  The average time consumption per frame is 87. 48 ms, which can meet real-time 
performance (Fig.  9).

Conclusions　 The traditional lidar SLAM algorithm extracts point cloud line and surface features in different dynamic 
scenes, and the wrong extraction of non-static features will affect the point cloud matching accuracy.  Thus, we propose a 
DOR-LOAM algorithm for the online removal of dynamic point clouds.  Based on the spatiotemporal inconsistency of 
dynamic point clouds, the algorithm filters out non-correlated dynamic point clouds to eliminate its influence on lidar 
odometry at low cost and high efficiency and adapt to complex and changeable scenes.  The verification results on the 
KITTI dataset show that the F1 score of the algorithm for removing dynamic point clouds is 95. 52%, and the relative 
translation error and relative rotation error are 0. 81% and 0. 0033 (° )·m-1 respectively.  The proposed algorithm not only 
yields better performance in the removal of dynamic point clouds but also improves the accuracy of the lidar odometry.

Key words remote sensing; simultaneous localization and mapping; dynamic object removal; lidar; pseudo occupancy 
area; point cloud memory area
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