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融合语义信息与物体级几何特征的

实时动态激光 SLAM 算法 *
兰凤崇 1，2，田小强 1，2，陈吉清 1，2，车宇翔 1，2，周云郊 1，2

（1. 华南理工大学机械与汽车工程学院，广州 510640；2. 华南理工大学，广东省汽车工程重点实验室，广州 510640）

［摘要］ 针对现有的激光 SLAM 算法在动态场景下鲁棒性差、定位与建图精度易受动态物体干扰的问题，提出

了一种融合语义信息与物体级几何特征的实时动态激光 SLAM 算法 Object-SuMa。首先通过地面滤波、物体分割、

方向包围盒解算等过程，生成物体级几何特征并表示为纹理，用于并行计算和修正物体内部错误的语义分割结果；

然后在配准过程中分解计算方向包围盒间的 IOU，并基于包围盒 IOU 和语义分割结果引入物体级几何加权和语义

加权，减少误匹配和动态点匹配；借助图形渲染管线构建并行计算过程，进行地面点配准和非地面点配准两步优化，

降低计算复杂度和耗时；最后在 KITTI 里程计数据集测试表明，Object-SuMa 算法相比 SuMa++算法的相对位姿估计

精度提升 15%，ICP 平均耗时下降 17%，改善了动态场景下的激光 SLAM 定位精度和鲁棒性。
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［Abstract］  In view of the problems of the existing laser SLAM algorithm in dynamic scenes， which has poor 
robustness and the positioning and mapping accuracy is easily disturbed by dynamic objects， a real-time dynamic la⁃
ser SLAM algorithm called Object-SuMa that combines object-level geometric feature and semantic information is 
proposed. Firstly，through processes such as ground filtering， object segmentation and pose size calculation， object-
level geometric features are generated and represented as texture and used to correct semantic segmentation errors 
within the object. Then， in the odometry stage， the IOU calculation of the oriented bounding box is decomposed， 
and object-level geometric weighting and semantic weighting are introduced based on the bounding box IOU and se⁃
mantic segmentation results to reduce mismatching and dynamic point matching. In addition， the graphics rendering 
pipeline is used to build a parallel computing process， and the computational complexity and time consuming are re⁃
duced by two-step optimization of ground point registration and non-ground point registration. Finally， tests on the 
KITTI odometry data set show that compared with SuMa++ ， the Object-SuMa algorithm has improved the relative 
pose accuracy by 15% and reduced the average time of ICP by 17%， which improves the positioning accuracy and 
robustness of laser SLAM in dynamic scenarios.
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前言

获取准确实时的位姿信息是实现自主导航的必

备条件之一，同时定位与建图（SLAM）技术是解决这

个问题的常用方法。相比于相机，激光雷达能直接

获取更稳定、准确的测量，且随着激光雷达成本的降

低，激光雷达已在众多量产车辆上获得应用。然而

现有激光 SLAM 算法大多基于静态场假设［1-2］，在高

速公路、城市街区等动态交通场景，由于动态物体的

影响，其性能变差。一方面，动态点造成点云发生误

配准，导致当前帧与参考帧的位姿估计发生偏差，定

位精度下降；另一方面低精度的位姿估计导致构建

的点云地图出现大量动态物体的“鬼影”，不利于后

续基于地图的规划定位。

针对动态场景，现有研究主要提出了基于无模

型变化检测和基于深度学习模型两种方法。基于无

模型变化检测的方法将当前帧与参考帧比较，判断

场景中点云是否为动态并滤除动态点，主要有视点

可见法和光线投影法［3］。视点可见法［4-5］将当前帧和

同一视点附近的地图投影成深度图，比对两个深度

图同一位置像素的深度，若后者深度更深，则认为当

前帧该像素位置为动态点，Kim 等［6］基于多分辨率深

度图恢复被“误杀”的静态点，提升了视点可见法的

精度。然而在非常开阔环境下，由于周围环境缺少

远点，基于视点可见性的方法无法滤除运动点；光线

投影法［7-9］基于栅格被激光点击中和穿过的情况计

算栅格的占据概率，概率低于阈值则判定栅格为动

态，将栅格内点云作为动态点云滤除，然而这种方法

须遍历每条光路上的所有栅格，非常消耗计算资源，

且“误杀”及“漏杀”动态点受栅格尺寸影响较大。基

于深度学习模型［10-11］的方法直接用深度学习训练出

一个 end-to-end 网络，在预处理环节识别动态点，滤

波后的静态点云用于配准。Pfreundschuh 等［12］基于

3D-MiniNet 网络进行实时 3D 动态物体检测，将滤除

动态物体的点云进行常规的激光 SLAM，然而基于

深度学习的方法只能识别训练过的动态物体，无法

过滤所有动态物体。

基于面元（Surfel）的 SLAM 算法，如 Behley 等［13］

提出的 SuMa 采用面元表示地图，相较于栅格地图和

点云地图，面元地图具有内存消耗更小，资源占用更

低的优点。SuMa 采用二维栅格地图中的滤波方法，

维护静态面元地图，降低了动态点的影响。Chen
等［14］提出的 SuMa++在面元 ICP 和面元地图更新中

引入语义约束，提高了动态场景下的定位精度和全

局地图一致性。Li 等［15］在 LOAM 基础上增加语义辅

助 ICP 和语义辅助回环检测，也改善了里程计精度

和建图质量。可见，引入语义信息能更加鲁棒地进

行位姿估计和环境建模。然而，基于深度学习的语

义分割网络都存在语义分割错误的问题，导致基于

语义的 ICP 配准结果受语义分割网络的影响较大。

当前 SLAM 算法对语义信息的应用也多停留在点特

征层面，在点云配准时引入语义权重是最常见的方

式，缺乏语义和物体级特征信息的结合。

综上，本文沿用 SuMa++基于面元地图的技术路

线，研究了一种融合语义信息与物体级几何特征的

实时动态激光 SLAM 算法 Object-SuMa。主要内容

包括：（1）分割点云获得物体并解算物体的方向包围

盒，作为点云物体级几何特征，并表示为纹理用于并行

计算和修正物体内部错误的语义分割；（2）分解计算方

向包围盒间的 IOU，并在配准时基于包围盒 IOU 和语

义分割结果引入物体级几何加权和语义加权，增加鲁

棒性；（3）借助图形渲染管线构建并行计算过程，分为

地面点和非地面点两步优化，降低计算复杂度；（4）通

过仿真实验验证了算法的性能并分析了实验结果。

1　算法概述

如图 1 所示，以物体方向包围盒的位姿尺寸作

为物体级几何特征并借鉴 SuMa++算法，设计融合语

义信息与物体级几何特征的 Object-SuMa 算法框

架。Object-SuMa 系统主要包括预处理、里程计、回

环检测、位姿图优化和地图更新 5 个模块。

（1）在预处理模块，获取点云的语义、法向量和

方向包围盒信息，并投影到距离图像上用矩形纹理

表征，VD、ND、SD、OD分别为坐标图像、法向量图像、语

义图像和方向包围盒图像；同时，基于面元地图渲染

预处理

里程计 地图更新

面元地图

回环检测 回环验证

位姿图优化VD ND

SD  OD

VD  ND

SD  OD
VAM   NAM

SAM   OAM

VIM   NIM

SIM   OIM

TWCt

P

TCiCt

 

图 1　Object-SuMa 系统总体架构
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出上帧坐标系下的活跃参考帧和非活跃参考帧，分

别用作里程计和回环检测，活跃参考帧包含近期创

建或被观测更新的活跃面元，非活跃参考帧则相反，

两者均含点云坐标（VAM、VIM）、法向量（NAM、NIM）、语义

（SAM、SIM）和方向包围盒（OAM、OIM）信息。

（2）在里程计模块，点云 ICP 中引入语义信息和

物体级几何特征，采用地面点配准和非地面点配准

两步优化的策略，获得当前帧 Ct 到世界坐标系 W 的

最优位姿估计 TWCt
。点云物体级几何特征提取和里

程计模块在第 2 和第 3 节展开阐述。

（3）在回环检测和位姿图优化模块采用 SuMa++
相同的策略，基于“合成渲染帧”与当前帧执行 ICP
匹配检测回环， TCiCt

表示当前帧 Ct 与某历史帧 Ci 的

位 姿 变 换 ，确 认 回 环 后 增 加 回 环 约 束 ，然 后 基 于

gtsam 因子图框架优化轨迹位姿。

（4）在地图更新模块，从当前帧提取新面元并由

里程计获得的最优位姿 TWCt 将新面元更新到面元地

图中。下面介绍面元概念和面元地图更新方法。

1. 1　面元

面元（surfel）［16］是空间中有方向和大小的圆形

平面，面元构成要素包括：中心点 vs∈R3、法向量 ns∈
R3、半径 rs∈R、语义标签 ss∈R 与稳定概率 ls∈R、方向包

围盒 os∈R8、创建时间 tc∈R 与更新时间 tu∈R。如图 2
所示，基于面元的配准残差为点面距离残差，如当前

帧点 vd与参考帧对应面元所在平面的距离 d，通过向

量内积求得。

1. 2　面元地图更新

从当前帧提取新面元并与面元地图更新融合，

面元融合一方面扩充了周围环境信息，另一方面降

低了面元地图的内存消耗，减少同一位置点云误差

带来的重影问题。

定义新面元半径 rs'为
rs' = 2  v s' 2 ⋅ p

clamp ( )-v's Tn s' ⋅  v s' -1
2 ，0. 5，1. 0 （1）

式中：p 为纹理像素尺寸；vs'为面元中心坐标；ns'为面

元的法向量。待更新面元为 s，若|nT
s（vs - vs'）| < σM且

||ns × ns'|| < sin（θM），则认为 s'与 s 一致，然后采用指数

滑动平均方法对面元 s 更新：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

v ( t )
s = (1 - γ ) ⋅ v s' + γ ⋅ v ( t - 1)

s

n ( t )
s = (1 - γ ) ⋅ n s' + γ ⋅ n ( t - 1)

s

r ( t )
s = rs'，if rs' < rs

（2）

式中 γ 为权重。否则，在地图创建新面元 s'。
稳定概率 ls 近似于二维栅格地图中的占据概

率［17］，ls 随时间更新，当前时刻概率是上一时刻概率

与当前观测的叠加，而稳定的面元会被用于匹配。

采用二值贝叶斯滤波更新概率：

l ( t )
s = l ( t - 1)

s - odds ( pprior ) - odds( ppenalty ) +
       odds ( )pstable ⋅ exp ( )- α2

σ2
α

exp ( )- d2

σ2
d

（3）
式中：pstable、pprior分别为观测面元的稳定概率和先验概

率；σ2 为测量噪声方差；α 为观测面元的法向量与地

图中对应待更新面元的法向量的夹角；d 为观测面

元与对应地图中待更新面元的距离；ppenalty 表示语义

类型惩罚项，若观测面元与地图中对应面元语义类

别不一致，则面元稳定概率 ls会降低。

2　物体级几何特征与语义修正

图 3 为点云预处理示意图，Object-SuMa 采用

RangeNet++［18］对点云进行语义分割，获取语义标签

和概率信息；通过计算距离图像上某点 A 与其两相

邻像素点 B、C（B、C 不同行不同列）间向量 AB 和 AC

ns

vd

vs

d

rs

图 2　面元残差
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图 3　点云预处理过程
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的外积，获取点 A 附近的法向量。图 4 和图 5 分别为

KITTI 数据集 00 序列 00 帧点云对应的语义图像和法

向量图像。

如图 3 中非透明圆角矩形框所示，在预处理部

分 Object-SuMa 相比于 SuMa++增加物体分割与方向

包围盒求解部分，将方向包围盒的位姿尺寸作为物

体级几何特征，并编码为矩形纹理修正物体内部的

点云语义分割错误。

2. 1　物体分割

采用地面滤波、非地面点聚类的方法分割出物

体点云。首先，采用布料模拟滤波算法［19］分割地面。

布料模拟将点云视作具有一定刚度的布料，模拟出

地面形状。相较于 RANSAC 等平面拟合的方法，更

适用于有起伏的路面提取。布料模型的计算量随网

格分辨率增大而增大，布料模型能够模拟的路面起

伏随刚度增大而减小。多次实验发现将布料模型分

辨率设置为 0. 5，刚度设置为 2，能够有效快速地分

割地面。图 6 所示为 KITTI 数据集 00 序列 00 帧点云

对应的地面分割结果，红色点代表地面点，绿色点代

表非地面点。然后采用 DBSCAN 算法从非地面点聚

类出物体。DBSCAN 具有聚类速度快、对噪声容忍

度高的优点。增大 DNSCAN 算法的聚类半径 ϵ 和样

本点成为核心对象所需要的邻域样本数 MinPts 会导

致本不属于同一簇的点划分到同一簇中，而减小 ϵ
和 MinPts 会导致更多的小簇形成。多次实验发现将

聚类半径设置为 0. 5 m，样本点成为核心对象所需

要的邻域样本数设置为 5，能有效对非地面点进行

聚类分割。图 7 所示为 KITTI 数据集 00 序列 00 帧点

云的聚类结果及物体方向包围盒求解结果，文中舍弃

部分包围盒，物体的包围盒求解在下一节阐述。

2. 2　物体级几何特征求解与编码

获取点云聚类簇后，求解物体方向包围盒的位

姿尺寸作为物体几何特征，并编码为纹理用于后续

运算。首先，简化方向包围盒，使其底面与 XOY 平

面平行；然后采用主成分分析求解方向包围盒的姿

态，计算聚类簇的协方差矩阵 A。

A =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

ú

úcov ( x，x ) cov ( x，y ) cov ( x，z )
cov ( x，y ) cov ( y，y ) cov ( y，z )
cov ( x，z ) cov ( y，z ) cov ( z，z )

对 A 进行特征值分解和特征向量求解，以特征

向量为列元素组成旋转矩阵 B 即为方向包围盒的姿

图 4　语义图像

图 5　法向量图像

图 6　地面分割

图 7　聚类及物体方向包围盒
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态；然后求解方向包围盒的位置和尺寸，通过将点云

簇左乘旋转矩阵 B 的逆将其转换到方向包围盒姿态

下，统计各轴坐标最大值最小值，得到在方向包围盒

姿态下包围盒几何中心 C 和尺寸；最后，将几何中心

C 左乘旋转矩阵 B 将其转换到当前帧激光雷达坐标

系下，获得方向包围盒的位置，物体的方向包围盒如

图 7 所示。

OpenGL 的 RGBA 纹理像素可存储 4 个单精度浮

点数。经实验发现，若多个纹理共同来存储包围盒

位姿尺寸信息，多个纹理在渲染过程中难以保证映

射相同的纹理坐标，导致包围盒信息出错。因此在

不降低数据可靠性的前提下采用半精度浮点数 half
（16 位）表示方向包围盒的位姿尺寸，并通过对数据

重新编码的方式，实现用单个 RGBA 像素表示方向

包围盒的位姿尺寸信息。方向包围盒的位姿矩阵

T 为

T =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úxx yx 0 tx

xy yz 0 ty

0 0 1 tz0 0 0 1

式中：［xx，xy，0］、［yx，yy，0］表示包围盒局部坐标系的

x 轴单位向量、y 轴单位向量在当前帧坐标系的投

影；［tx，ty，tz］表示包围盒几何中心。结合包围盒的尺

寸［xlen，ylen，zlen］整理得矩阵 T1为

T1 =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

úxx ⋅ x len xy ⋅ x len 0 tx

xy ⋅ x len yz ⋅ y len 0 ty

0 0 z len tz0 0 0 1
再由 IEEE754 规范将 T1 内各非 0 元素两两组合

编码，如 xx⋅xlen和 xy⋅xlen共同编码成一个单精度浮点数

（32 位），作为像素通道 A。图 8（a）和图 8（b）分别为

KITTI 数据集 00 序列 07 帧点云的语义图像和方向包

围盒图像，语义图像中同颜色像素对应同一类别点

云，如蓝色表示汽车，方向包围盒图像中相同颜色且

相邻的像素对应同一物体内的点云。图 8（c）为汽车

点云的方向包围盒纹理图像。由此可见，数据重编

码的方式能够实现在单个 RGBA 纹理像素内存储的

方向包围盒的位姿尺寸信息，采用纹理存储点云表

示物体级几何特征，便于后续点云配准时引入物体

级几何加权。

2. 3　物体内部语义修正

SuMa++采用侵蚀和泛洪算法修正不同类别边

缘处点云的错误语义，却无法解决物体内部错误的

语义分割。针对这一问题，采用物体的方向包围盒

辅助修正物体内部的点云语义。

图形渲染管线在 GPU 端进行渲染运算，无法构

建如 kdtree、octree 等点云结构。在获得点云的语义

图像和方向包围盒图像后，采用在像素坐标上逐层

扩散的方式聚类具有相同包围盒信息的像素为同一

物体。如图 9 所示，与当前像素曼哈顿距离相同的

为同一层，逐层向外扩散，最多扩散约 40 层。扩散

时统计各语义类别的像素个数，将像素个数最多的

语义类别确定为物体类别，并将其他像素的语义类

别置为物体类别。

图 10 所示为 KITTI 里程计数据集 00 序列 07 帧

活跃参考帧的点云对比图。图 10（a）为未修正语义

图 8　语义图像和方向包围盒图像
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的点云，黑色框内的蓝色点为语义分割错误的点；图

10（b）为修正语义的点云，可看出同一辆车的点具有

相同颜色，均为车辆语义标签。图 11 所示为对应的

语义图像，图 11（a）为未修正的，图 11（b）为修正的，

红色框内为被修正语义的点，可看出右侧同辆车上

部分点被修正为车辆语义标签。

3　融合物体级几何特征的两步优化

当前帧与活跃参考帧配准，估计当前帧最优位

姿。根据预测位姿变换 TCt - 1Ct

(k - 1) 将当前帧坐标图像

中的像素映射到上一帧坐标系下，由像素坐标直接

与活跃参考帧的坐标图像的像素匹配。基于面元的

最优位姿估计问题，本质上是最小化点面距离残差

问题，即最小化当前帧中所有点到活跃参考帧中对

应面元所在平面距离的和：

E (VD，VAM，NAM ) = ∑
vd ∈ VD

nT
am ⋅ (T (k )

Ct - 1Ct
vd - vam ) 2

（4）
式中：vd为当前帧中的观测点；vam为活跃参考帧中对

应 面 元 的 中 心 坐 标 ；nam 为 对 应 面 元 的 法 向 量 ；

TCt - 1Ct

(k ) 表示第 k 次迭代时当前帧到活跃参考帧的估

计位姿。综合考虑地面具有的平面特征和非地面物

体的位姿尺寸，提出融合物体级几何特征和语义信

息的两步优化匹配。

3. 1　两步优化

δ 表示第 k 次迭代相比于 k-1 次迭代时的线性位

姿增量，TCt - 1Ct

(k ) = exp( δ^ )TCt - 1Ct

(k - 1)。用上一帧的估

计位姿来初始化当前帧的位姿，即 TCt - 1Ct

(0) = TCt - 2Ct - 1。

采用高斯牛顿迭代求解 δ 来最小化式（4）中的目标

函数：

δ = (J TWJ ) -1
J TWr （5）

式中：W∈Rn×n 为权重对角矩阵，n 为观测点个数；wuu

表示某个残差 ru 的权重；r∈Rn×1 表示残差向量；J∈Rn×6

表示残差 r 关于位姿增量 δ 的雅可比矩阵。对于某

个观测点 vu，其对应 J 的第 i 行［20］为

J i = [ nm
T，( vm ×  nm )T ] （6）

式中 nm、vm 分别表示 vu 在参考帧中对应面元的法向

量和中心坐标。

下面推导两阶段的高斯牛顿计算过程。首先，

将线性位姿增量 δ 拆分为 δground 和 δoffground，两者均∈R3，

前者包含俯仰、翻滚和垂向平移 3 部分位姿增量，后

者包含横摆、X 轴方向平移、Y 轴方向平移 3 部分位

姿增量；然后将残差 r 拆分为所有地面点配准的残

差 rground 和 非 地 面 点 配 准 的 残 差 roffground；最 后 ，推 导

rground 关于 δground 的雅可比矩阵 Jground，推导 roffground 关于

δoffground 的雅可比矩阵 Joffground，两者均∈Rn×3。可看出，对

于地面观测点 vgi，其对应 Jground 的第 i 行 Jgi，对于非地

面观测点 voffgi，其对应 Jground的第 i 行 Joffgi：

Jgi = [ nm z，( ( vm ×  nm )T )x，( ( vm ×  nm )T )y ] （7）
Joffgi = [ nm x，nm y，( ( vm ×  nm )T )z ] （8）

3. 2　物体包围盒交并比计算

非地面观测点 vu 配准时，须计算其方向包围盒

Box_u 与参考点方向包围盒 Box_ref 的交并比 IOU。

首先，将 Box_u 由 exp（（δoffground
（k-1））̂）转换到参考帧坐

1

2

3

 

图 9　纹理像素扩散过程

图 10　物体内部语义修正点云对比

图 11　物体内部语义修正图像对比
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标系下获得 Box_u'，并忽略 TCt - 1Ct

(k - 1) 和 TCt - 1Ct

(0) 之间

的俯仰、翻滚和垂向平移运动，则 Box_u'和 Box_ref
底面均平行于 XOY 平面。Box_u'和 Box_ref 的 IOU
等价于鸟瞰图上两俯视矩形框的 IOU，与正视图上

两包围盒高程交并比的乘积，如图 12 所示。

然后采用简单高效的 Sutherland Hodg- man［21］

算法和高斯面积公式求解两俯视矩形框的相交部分

面 积 ，用 于 计 算 IOU。 图 13 所 示 为 Sutherland-
Hodgman 算法求解两矩形框的相交多边形的原理，

通过轮流延长参考框的边线，同时遍历观测框的所

有边，添加可见侧的顶点或交点，形成相交多边形。

高斯面积公式又名鞋带公式，计算过程很像鞋带一

样缠绕。鞋带公式计算多边形面积 S 如式（9）所示。

S = ∑
i = 1

n - 1 ( xi ⋅ yi + 1 - yi ⋅ xi + 1 ) + xn ⋅ y1 - yn ⋅ x1

（9）
3. 3　物体级几何加权

点云配准时考虑配准残差的物体级几何权重

Cgeometry、语义权重 Csemantic和核函数权重 Chuber。

首先，将观测点与参考点所在物体的包围盒

IOU 作为物体级几何权重 Cgeometry。包围盒间的 IOU
越大，观测点为静态点的可能性越大，如静止车辆点

云的配准；包围盒间的 IOU 越小，观测点为动态点的

可能性越大，如运动车辆点云的配准。物体级几何

权重 Cgeometry由式（10）计算获得：

Cgeometry(OD ( i )，OAM ( i ) ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，  IOUbev ⋅  IOUheight < 0. 2
1，  IOUbev ⋅  IOUheight > 0. 8
IOUbev ⋅  IOUheight，其他

（10）

式中：IOUbev 表示包围盒俯视图上两矩形框的 IOU；

IOUheight表示包围盒高程的交并比。考虑到包围盒的

不确定性，将 IOU<0. 2 的匹配对滤除，IOU>0. 8 的

Cgeometry置为 1。

其次，考虑观测点与参考点的语义标签，引入语

义权重 Csemantic。Csemantic为观测点与参考点类别相同的

概率。若观测点的最大概率的预测类别与参考点相

同，则 Csemantic等于观测点的最大概率预测类别的语义

分 割 概 率 ，否 则 为 1- 语 义 分 割 概 率 。 语 义 权 重

Csemantic由式（11）计算获得：

Csemantic (SD ( i )，SAM ( i ) ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

P ( )lSD ( i)| i ，lSD ( i) = lSAM ( i)

1 - P ( )lSD ( i)| i ，其他

（11）
式中：lSD（i）表示第 i 个观测点的语义标签；lSAM（i）表示对

应参考点的语义标签；P（lSD（i））表示语义分割的概率。

最 后 ，考 虑 点 面 残 差 大 小 ，引 入 核 函 数 权 重

Chuber。观测点与参考点的距离超过距离阈值 σ，则减

小核函数权重 Chuber，即减小这对匹配点对位姿的影

响。核函数权重 Cgeometry由式（12）计算获得：

Chuber ( ri ) = ì
í
î

1，            |ri| <  σ
0. 5|ri|-1，其他

（12）
式中：ri 表示第 i 个观测点的残差；文中设 σ 为 0. 5。

V1 V2

V3

V1 V2

V4
V5

V6

V1 V2

V3

V4

 

图 13　Sutherland-Hodgman 算法原理示意图俯视
IOU

 

(a) 包围盒俯视示意图

高程

 

(b) 包围盒正视示意图

图 12　包围盒 IOU 计算分解图
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对于树干、灯杆和汽车等物体，聚类分割获得的点云

簇和提取的有向包围盒参数相对稳定，考虑物体级

几何特征约束、语义特征约束和核函数约束；对于其

他非地面点，如灌木丛、建筑物，聚类分割获得的点

云簇变化较大，考虑引入语义特征约束和核函数约

束；对于地面点只考虑核函数加权。

4　Object-SuMa 算法检验

算法检验实验平台参数配置如下：软件环境

Ubuntu20. 04；处理器（CPU）Intel Core i7-8700，12 核

主 频 3. 2 GHz；内 存 16 GB；显 卡 GTX1080，8 GB；

CUDA11. 0，TensorRT8. 2. 0，用 于 点 云 语 义 分 割 网

络；OpenGL4. 6，基于其图形渲染管线构建 SLAM 算

法并行计算过程；第三方库为 PCL1. 10，gtsam4. 0。

采用 KITTI 里程计数据集进行实验，里程计数据集

有 00~10 号的基准序列，包含城市主干路、城市快速

路等典型大尺度动态场景，环境中包含运动的车辆

和行人等动态物体，能很好地评估 Object-SuMa 算

法的性能。

4. 1　定位精度对比分析

采用基准框架 SuMa++与 Object-SuMa 在室外大

场景 KITTI 数据集上进行实验，使用 evo 工具对比分

析两种算法。以 KITTI09 序列为例，图 14 和图 15 分

别为 Object-SuMa 和 SuMa++的俯视投影轨迹和位姿

对比结果，可看出 Object-SuMa 得到的轨迹更接近

真实轨迹。

图 16 （a）和 图 16（b）分 别 为 Object-SuMa 与

SuMa++在 KITTI09 上绝对位姿误差 APE（平移部分）

的随帧变化情况和整体分布情况。SuMa++整体均

方 根 误 差 RMSE 为 6. 19，而 Object-SuMa 为 2. 35，

Object-SuMa 相比于 SuMa++显著提升了系统总体

精度。

图 14　俯视投影轨迹对比

图 15　Object-SuMa 与 SuMa++位姿对比
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图 17 （a）和 图 17（b）分 别 为 Object-SuMa 和

SuMa++在 KITTI09 上相对位姿误差 RPE 随轨迹的

变化图。不同颜色代表不同 RPE 值，越接近红色，

表明此处 RPE 较大；越接近蓝色，表明 RPE 越小。

SuMa++算法的最大 RPE 为 0. 243，整体均方根误差

RMSE 为 0. 033；Object-SuMa 算 法 的 最 大 RPE 为

0. 160，整体均方根误差 RMSE 为 0. 028，RMSE 减小

了 15. 2%；可以看出，Object-SuMa 的相对位姿估计

精度高于 SuMa++。Object-SuMa 在配准过程中引入

物体级几何特征，并引入先非地面点配准后地面点

配准的两步配准策略，起到了改善里程计位姿估计

精度的作用。

表 1 对 比 了 KITTI 00~10 序 列 Object-SuMa 与

SuMa、SuMa++和 SALTC［22］算法的相对位姿估计精

度。从表中可以看出，在 01、02、03、04、09 和 10 这些

含 动 态 物 体 的 序 列 中 ，Object-SuMa 算 法 相 较 于

SuMa++ 的 精 度 提 升 明 显 。 原 因 是 动 态 场 景 下

Object-SuMa 对于汽车类点云配准时，考虑点云所在

图 16　Object-SuMa 与 SuMa++ APE 对比

图 17　Object-SuMa 与 SuMa++ RPE 对比
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物体方向包围盒的 IOU 作为物体级几何加权，减小

了动态点误匹配静态点的可能。而在 00、05、06、

07、08 这些含动态物体较少或不含动态物体的序

列，Object-SuMa 相较于 SuMa++的精度有较小提升。

原因是静态场景下 Object-SuMa 的物体方向包围盒

能够修正物体内部错误的语义分割，且两步匹配优

化的策略分割非地面点和地面点，减少了静态点误

匹配。另外，从表中可以看出，Object-SuMa 算法的

相对旋转误差的平均值小于 SALTC 算法，而相对平

移误差的平均值大于 SALTC 算法。SALTC 算法在

引入语义特征的基础上紧耦合了惯性测量单元的信

息，因此平移部分估计精度高于 Object-SuMa算法。

4. 2　配准时长对比分析

图 18为 Object-SuMa 与 SuMa++在 KITTI 09序列

上的ICP配准时长随帧变化对比图。SuMa++的平均时

长为 13. 8 ms，Object-SuMa 为 11. 4 ms，下降 17. 3%。

另外，SuMa++算法的曲线波动较大，个别帧的配准

时 长 甚 至 超 过 40 ms，而 Object-SuMa 曲 线 波 动 较

小，未出现明显的波峰，配准时长表现更稳定。先非

地面点配准后地面点配准的两步配准策略，使得计

算复杂度下降，ICP 配准速度更快，耗时也更稳定。

5　结论

（1）在预处理过程，分割物体、求解物体的包围

盒位姿尺寸作为点云物体级几何特征并编码为纹

理，为基于图形渲染管线的并行 SLAM 算法引入物

体级位姿尺寸信息；同时基于包围盒修正物体内部

错误的点云语义分割，提升了语义在点云配准时的

置信度。

（2）在 ICP 配准阶段，分解计算方向包围盒的

IOU，为汽车和杆状物类点云的配准残差引入物体

级几何加权，动态场景下的相对位姿估计精度提升

超 15%；分为地面点和非地面点两步优化，降低计算

复杂度，ICP 平均耗时下降超 17%。

（3）Object-SuMa 考虑了树干、汽车类物体的位

姿尺寸信息，在未来的工作中可以深入研究多类别

物体的在线精确分割重建与跟踪，并引入到 SLAM
配准和优化过程。
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