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摘 要

摘　要

同时定位和地图构建技术 (SLAM)是机器人领域的一个重要研究问题。其基
本要求是机器人需要利用各种传感器数据在未知环境中估计机器人位姿和构建环

境地图。然而，经典 SLAM理论建立在静态环境的假设下。当机器人处在复杂动
态的现实环境中时，场景中的运动物体会影响其定位精度和地图质量，出现轨迹

偏移和地图鬼影等现象，这对现有的 SLAM方案提出了挑战。
本研究旨在解决现实环境中动态物体对 SLAM的影响问题，通过多种方法增

强 SLAM在动态环境下的定位能力，降低轨迹误差，并提升所建立地图的质量。具
体而言，本文提出了一种视觉激光融合的同时定位建图与多目标跟踪 (SLAMMOT)
方案，以应对动态环境的挑战，解决了在动态环境下对机器人位姿、环境地图和

动态目标位姿同时估计的复杂问题。本文的主要工作如下：

(1)提出了一种基于深度补全的视觉激光融合 SLAM算法。首先将激光雷达数
据投影至相机平面，使用深度补全技术对稀疏深度进行补全。接着利用稠密深度

和图像实现视觉里程计，利用激光点云实现激光里程计。最后，利用因子图对视

觉激光里程计进行融合，输出机器人的位姿并构建环境地图。

(2)提出了一种联合自运动估计和 3D运动目标检测的迭代动态配准算法。首
先基于 3D目标检测获得目标的位置和大小，然后利用点云配准估计帧间运动，利
用估计的位姿分割并估计出运动物体，将运动物体从点云中移除，只保留静止物

体。最终，实现在动态环境下利用静态环境点云实现帧间稳定的点云配准。

(3)提出一种紧耦合的同时定位建图和多目标跟踪算法。在输入点云中移除地
面保持稳定估计，然后结合动态配准算法，设计激光里程计算法。结合联合概率

数据关联滤波器在松耦合的情况下实现 SLAMMOT，结合全局最近邻关联实现因
子图紧耦合的 SLAMMOT，最后输出环境地图、自身轨迹和动静态物体运动轨迹。

为了评估本文提出的算法方案的性能，将在公开数据集上通过比较所提出方

法与传统 SLAM方法在动态环境下的表现来验证其有效性，使用以下指标进行衡
量：绝对轨迹误差 ATE，相对位姿误差 RPE，点云地图准确性。多个序列上的实
验结果证明本文提出的方法可以在动态环境下实现准确的定位，生成准确的地图

和机器人轨迹，在多种环境下定位精度和地图质量相比原有方案均有提升，从而

实现更好的机器人自主感知和导航能力。

关键词：同时定位与地图构建，多目标跟踪，多传感器融合
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ABSTRACT

ABSTRACT

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) is an important research problem
in the field of robotics. Its basic requirement is for a robot to estimate its own pose and
construct an environmental map using various sensor data in an unknown environment.
However, classical SLAM theories are based on the assumption of a static environment.
When a robot operates in a complex and dynamic real-world environment, the presence
of moving objects in the scene can affect the accuracy of localization and the quality of
the map, resulting in trajectory drift and ghosting phenomena, which pose challenges to
existing SLAM solutions.

The purpose of this study is to address the impact of dynamic objects on SLAM in
real-world environments. Multiple methods are proposed to enhance the localization ca-
pability of SLAM in dynamic environments, reduce trajectory errors, and improve the
quality of the constructed map. Specifically, this thesis presents a solution called Multi
Sensor Fusion Simultaneous Localization Mapping and Multi Object Tracking (SLAM-
MOT), which aims to handle the challenges posed by dynamic environments. It tackles
the complex problem of simultaneously estimating robot pose, environment map, and dy-
namic object poses in dynamic environments. The main contributions of this paper are as
follows

(1) Proposed a visual-lidar fusion SLAM algorithm based on depth completion..
First, project the lidar onto the camera plane, use depth completion technology to complete
sparse depth, use dense depth and image to implement visual odometry, use lidar point
clouds to implement lidar odometry, and use factor graphs to fuse visual-lidar odometry
to output self-pose and construct the environment map.

(2) Proposed an iterative dynamic registration algorithm that combines self-motion
estimation and 3D motion object detection. Based on 3D object detection to obtain the
position and size of the object, estimate frame-to-frame motion using point cloud registra-
tion, segment and estimate moving objects using estimated poses, remove moving objects
from the point cloud, and retain stationary objects to achieve frame-stable point cloud
registration in dynamic environments using static environment point clouds.

(3) Proposed a tightly coupled simultaneous localization and mapping (SLAM) algo-
rithm with multi-object tracking. Remove the ground from the input point cloud to main-
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ABSTRACT

tain stable estimation, then combine with the dynamic registration algorithm and design
the lidar odometry algorithm. Use the joint probabilistic data association filter to achieve
SLAMMOT in a loosely coupled manner, and use global nearest neighbor algorithm to
achieve tightly coupled SLAMMOT with factor graphs. Finally, output the environment
map, ego-trajectory, and moving and static object trajectories.

In order to evaluate the performance of the proposed approaches in this paper, their
effectiveness will be validated by comparing their performance with traditional SLAM
methods in dynamic environments using publicly available datasets. The following met-
rics will be used for evaluation: Absolute Trajectory Error (ATE), Relative Pose Er-
ror (RPE), and point cloud map Accuracy. Experimental results on multiple sequences
demonstrate that the proposed method can achieve accurate localization, and generate pre-
cise maps and robot trajectories in dynamic environments. The proposed method outper-
forms the existing approaches regarding localization accuracy and map quality in various
environments, enhancing the robot’s autonomous perception and navigation capabilities.

Keywords: Simultaneous Localization andMapping(SLAM),Multi Object Tracking(MOT),
Multi Sensor Fusion
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第一章 绪论

第一章 绪 论

1.1 研究工作的背景及意义

同时定位和地图构建 (Simultaneous Localization and Mapping,SLAM)技术可以
通过系统搭载的传感器获取周围环境，对环境信息进行处理实现自身定位与环境

地图构建，在机器人、自动驾驶等领域有着重要作用。当前的 SLAM系统大多依
赖于静态环境假设，只包含刚性与静止的物体，并将动态的物体视为噪声。但在

现实世界的复杂场景下，非刚性、动态的物体是不可避免其存在的，因此对周围

场景进行感知和理解，具有十分重要的意义。如在自动驾驶的场景中，汽车不仅

必须定位自身，还必须可靠地感知其他车辆和路人，以避免碰撞。在 AR/VR场景
下，需要实时感知动态物体，去实现虚拟对象和现实世界的物体的交互。真实世

界中无处不在的动态场景对传统的 SLAM提出来巨大挑战。
当场景为静态或动态物体较少时，由于 SLAM系统将动态信息其视为离群

值，可以使用一些鲁棒的定位方法以保持自身准确的位姿估计，如随机抽样一

致性算法 (RANdom SAmple Consensus，RANSAC)、蒙特卡洛定位 (Monte Carlo
Localization,MCL)和鲁棒核函数等方法。但当处于复杂场景或高动态场景时，使
用传统的 SLAM方法会导致定位出现较大偏差甚至定位失败。

1. SLAMMOT：同时定位、建图与目标跟踪

图 1-1 SLAMMOT涉及领域

面对复杂动态的环境，有两类较多被应用以改进 SLAM的思路：一种是检测
包含动态物体的数据并移除 [1, 2]；一种是对动态物体进行检测与跟踪 [3]。两者的

思路都是通过对动态场景理解提高 SLAM在复杂动态环境下的表现。区别在于前
者滤除了动态区域，仅利用静态环境的信息进行定位，而后者利用动态信息对物
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体进行检测跟踪，增加了 SLAM系统的感知能力。后者被称为 SLAMMOT(SLAM
and Moving Object Tracking) [4]。如图 1-1所示，SLAMMOT需要在动态环境下同时
估计自身运动、物体运动以及重建静态环境，因此会涉及有关自定位和环境感知

诸多领域的技术。简单来说，以估计自运动和重建静态环境为核心的技术是导航

定位和 SLAM技术，以感知场景中物体为核心的技术是以深度学习为代表的目标
检测跟踪方法。而与 SLAMMOT较为接近的是多运动里程计和多运动估计问题 [5]，

主要是同时对场景中多个物体的运动进行拟合和估计，但 SLAMMOT相比二者更
鲁棒，对物体的运动的估计也更精确，因为 SLAMMOT是同时考虑了自身、静态
环境和动态物体三者耦合的估计。

去除动态物体的 SLAM简化了计算，可以简单滤除动态信息并保证了定位精
度，但环境感知变得不再完整，无法实现对动态物体的感知。往往需要借助其他

算法再次对场景中的物体进行检测与跟踪，才能实现动态避障与自主运动。而依

赖 SLAM定位的场景往往是低算力嵌入式平台 (区别与有高精度组合导航方案的
平台)，这就因重复计算造成了平台算力浪费，SLAMMOT的提出正好解决了此类
问题，并且可以通过二者的结果得到更精确更稳定的结果。

传统 SLAM无法在动态场景下保持准确的自身位姿估计，SLAMMOT的出现
不但解决了动态场景下定位的问题，还能感知并跟踪场景中多个物体。SLAMMOT
的核心在于动态物体的检测和跟踪，这一问题在过去是困难的。使用基于深度学

习的 3D目标检测可以实现准确的目标感知 [6]，在此基础上判断检测到的物体是否

处于运动，即可将环境分割为包含静态物体的静态环境和动态物体两部分，再利

用动态和静态的信息分别实现定位、建图和跟踪任务。

SLAM与MOT在定义上都属于状态估计问题，这就为二者的结合提供了理论
基础，如基于卡尔曼滤波、粒子滤波等方法都可以实现 SLAM与MOT。随着图优
化理的发展，基于滤波的 SLAM逐渐被基于图优化方法所取代。其中的因子图 [7]

是一种强大通用的工具，可以将多种环境信息建模为不同的因子，融入统一的框

架。特别的是，因子图相比传统图优化适合更广义的状态估计问题，也逐渐出现

利用因子图解决目标跟踪的问题的方法 [8, 9]。可以预见到，基于因子图完全可以实

现 SLAM与MOT的融合，以此增加 SLAM在动态场景下的感知与定位能力。国
际上近几年逐渐开始对基于因子图的 SLAMMOT进行研究 [10–12]，适合更复杂更

现实的大规模场景，体现出更高的精度。

2
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1.2 国内外研究历史和现状

1.2.1 SLAM基本方案

对于利用外部传感器实现 SLAM的具体方案，都可以视为直接法和特征法。
对于特征法而言，从输入数据中提取特征并估计并同时特征点位置和自身位姿，

如基于视觉 ORB特征的 ORB SLAM2 [13]，基于 3D激光点特征的 LOAM [14]。直接

法是利用传感器原始数据进行定位，不提取特征，这有利于在特征退化、非结构

化场景下进行定位，如视觉 SLAM中的 LSD-SLAM [15] 利用最小化光度误差求解

相机位姿和地图点，激光 SLAM中 Fast-lio2 [16]直接利用原始点云数据进行最小化

距离的配准。

但以上各种 SLAM方案，无论其使用什么特征或传感器，均建立在静态环
境假设的前提下。当场景中存在少量动态物体时，可以通过鲁棒的估计方式使得

SLAM的定位和建图结果保持稳定，但动态物体的影响并未完全消除，在定位过
程中自身轨迹会发生漂移，建立的地图中也会存在物体运动的鬼影，这也限制了

SLAM在现实环境中的部署和应用。

1.2.2 动态环境下的 SLAM

SLAM可以从输入数据中提取特征，在静态环境中表现良好。然而，在具有
动态物体的环境中，如汽车、行人、动物等的环境中，性能会显著下降。因为特征

可能来自于这些物体，从而使定位不太可靠 [17]。

传统的运动目标检测算法由于自身和物体同时发生运动，如帧差法、光流法

等无法准确地分割出运动目标，即便通过外部传感器补偿自身运动，也因为分割

方法限制无法获得物体完整的表示。基于深度学习的目标检测和语义分割算法可

以使用先验语义知识从图像或点云中提取物体，后续通过检测、跟踪、移除动态

物体以改进 SLAM算法，优于传统的运动目标检测方法。
Yu [1] 在 DS-SLAM 中结合语义分割和运动一致检测，减少了动态物体对

SLAM的影响。Bescos [2]提出一种 DynaSLAM方法，主要联合多视图几何和实例
分割检测运动物体并移除，从而实现稳定的定位，并且可以重建并修复被动态物

体遮挡的区域。Vincent [18]在 DOTMask中，在视觉 SLAM的基础上使用实例分割
算法提取物体轮廓，然后使用扩展卡尔曼滤波器跟踪提取到的目标并进行移除，

可以以较快的速率实时运行。

对动态环境下 SLAM的研究主要集中在视觉 SLAM领域，这主要受益于基于
深度学习的目标检测和分割方法的发展。在激光 SLAM领域，近几年也逐渐出现
相关研究。Chen [19]提出 SuMa++算法，使用点云语义分割网络判断投影后的点云
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的状态并移除动态点云，然后在点云配准中构建语义约束。Pfreundschuh [20] 提出

一种无监督的运动目标检测网络，并利用移除运动目标后的点云进行定位。

目前动态环境下 SLAM的解决思路主要是检测并移除动态物体，这一方法在
大多数场景下均能取得较好的结果。但其局限在于，在高动态环境下移除动态物

体有可能导致可利用的信息过少，从而间接影响 SLAM的算法性能。此外，大部
分动态 SLAM使用基于深度学习的目标检测方法，这使得动态 SLAM受限于检测
算法的精度，一旦检测出现错检或漏检，物体就会被错误保留或剔除。

1.2.3 同时定位建图和多目标跟踪

动态环境下 SLAM在处理运动目标时大多先估计自运动，再去检测运动目标。
动态环境下要准确的自运动估计需要将运动目标从环境中分离，而判断分割运动

目标又需要准确的自运动估计结果。二者类似 SLAM诞生时“鸡生蛋，蛋生鸡”
的问题，因此需要平衡二者之间的关系。可以看出，运动目标检测和同时定位建

图之间存在着一种关系，连接两种算法的即为准确的自运动估计。

Wang [3] 在 2003年首次提出同时定位建图和目标跟踪的问题和解决方法。作
者认为 SLAM和 DATMO(Detection And Tracking of Moving Objects)是可以共同处
理并相互改进的。后续大多工作都在其提出的理论基础上进行改进。如 Chung提
出的 SLAMMOT-SP [21]，Choi [22] 提出基于 Rao–Blackwellized粒子滤波 (RBPF)的
方法，并使用交互多模型 (IMM)算法实现目标跟踪。Wang提出一种名为 4D SLAM
的算法 [23]，基于 LeGO LOAM构建，并使用 UKF-IMM-JPDA滤波器。Ma [24]提出

MLO，融合几何和语义信息，估计自身运动并跟踪动态物体。Tian提出一种名为
DL-SLOT的方法 [25]，使用 3D激光雷达同时进行定位和目标跟踪，并利用 G2O在
后端做滑窗优化。

在视觉 SLAM 中，也有类似的研究，主要起源于多体运动恢复结构 (Multi
Body Structure From Motion,MBSFM)或多体运动估计问题 [26]。在视觉 SLAM中，
对 SLAMMOT的通常处理是将其分为多运动分割和对目标跟踪重建两部分。多运
动分割的目的是对拥有相同运动状态的特征点进行聚类，可以使用子空间聚类 [27]、

多模型拟合 [28]等方法。目标跟踪重建的目的是输出自身和物体的轨迹，同时重建

出静态环境和物体的结构。

如Kundu [29]在 2011年利用MBSFM实现了特征跟踪、运动分割、视觉 SLAM、
动态物体跟踪等多个任务。但系统被限制运行在平面上，也就是说无法估计物体

的 SE(3)位姿。Sabzevari [5] 提出基于多轨迹矩阵的投影因子分解的多运动估计方
法，并利用车辆运动学约束来提高效率。Wang和 Luo [27, 30] 使用无语义信息的多
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运动分割对场景中的不同运动模型进行分割和拟合，并通过降维提高子空间聚类

的性能。

Henein在 2018年提出一种将刚性物体的运动建模到因子图中的方法 [31]，随

后 Zhang和 Henein在此基础上加入了光流估计和实例分割，提出了完整的视觉
SLAMMOT系统，并利用因子图在后端进行优化 [10, 32, 33]。在 AirDOS中，Qiu等 [12]

尝试利用动态物体进行定位，而非简单将其移除。所使用的方法是将物体由刚体

建模为铰接物体，这种形式使得他们的工作可以建立在 Zhang等人的工作基础上
并进行扩展。实验结果显示，可以通过将物体建模为铰接物体的方式提升物体在

动态环境下的定位准确性，实现了利用动态物体进行定位的效果。

SLAMMOT过去主要是在 SLAM的基础上对动态物体进行跟踪，一定程度上
解决了目标检测器对 SLAM带来的影响。而近年一部分研究 [10, 12] 发现动态物体

不仅可以被简单移除，而且可以再次利用并辅助自身定位，这样不但增强了机器

人在动态环境下的定位能力，还建立起了机器人感知和定位之间的联系，有利于

构建更自主智能、具有语义感知和空间感知的机器人系统。国内外目前在利用动

态物体信息的 SLAMMOT的研究上还处于探索阶段，以何种形式表示物体，如何
更好的利用语义物体提供的信息，如何在动态环境下保持对自身位姿和物体位姿

的准确估计，如何联合优化使自身信息和物体信息可以相互促进，均有待研究。

1.3 论文研究内容及章节安排

本文针对于动态环境下的 SLAM问题展开研究，研究内容和章节安排如下：
第一章介绍本文研究的内容和研究意义，对国内外在动态环境下的 SLAM和

多传感器融合 SLAM领域的相关言工作进行介绍，介绍了论文各章节的研究内容
和章节安排。

第二章对于动态环境下 SLAMMOT涉及的理论进行介绍。首先介绍了 SLAM
和 SLAMMOT问题的定义和经典理论，然后介绍了多目标跟踪的基本方法和流程，
最后是基于因子图模型的 SLAM问题的构建和求解方法。

第三章提出一种基于深度补全的视觉激光多传感器融合 SLAM。介绍了使用
的深度补全方法和视觉里程计、激光里程计的设计思路，然后建立因子图优化模

型进行求解。

第四章提出一种名为动态配准的点云匹配方法，实现在动态环境下对自运动

估计和运动目标的检测。首先介绍了目标检测和移除方法，其次提出了动态配准

算法的实现流程和动态配准的迭代过程。

第五章在第四章工作的基础上，将动态配准扩展为一个完整的 SLAM系统。

5
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首先设计了激光 SLAM算法和多目标跟踪，然后将 SLAM和MOT分别建模为因
子图模型中的节点和因子，再分别建立了松耦合和紧耦合的同时定位建图和目标

跟踪算法。对于紧耦合的模型，利用因子图进行优化，实现同时利用动静态物体

定位的 SLAM。
第六章对全文进行总结并对未来的研究进行展望。

第三四五章是本文的核心贡献和创新点，对于提出的算法，在章末都进行实

验分析和算法对比。
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第二章 动态环境下 SLAMMOT理论基础

本章对本文涉及到的核心问题，同时定位建图和目标跟踪 SLAMMOT，涉及
的基础理论进行介绍。包括 SLAM的基础理论，多目标跟踪方法，然后介绍同时
定位建图和目标跟踪理论。由于文章多次使用因子图对 SLAM进行优化，因此也
对因子图理论进行简单介绍。

2.1 同时定位建图与目标跟踪

SLAMMOT的提出是为了解决动态环境下的 SLAM定位问题。关于 SLAM-
MMOT的历史，本文已在1.2.3节进行了详细介绍。作为理论基础，本节对Wang [4]

等人提出的基于贝叶斯理论的 SLAMMOT进行介绍。在第五章，将介绍本文在
Zhang [10]2020年理论的基础上提出的结合多目标跟踪的因子图 SLAMMOT。

2.1.1 基于贝叶斯理论的 SLAM

首先做出以下规定：以 k表示离散时刻，uk 表示控制输入，zk 表示激光观测，

xk表示机器人状态，Mk表示拥有 l个路标 m1, . . . ,ml的集合，并定义如式 (2-1)所
示的集合：

Xk ≜ {x0, x1, . . . , xk}

Zk ≜ {z0, z1, . . . , zk}

Uk ≜ {u1, u2, . . . , uk}

(2-1)

按照经典 SLAM的理论，SLAM需要在给定观测 Zk 和控制输入 Uk 的前提下

估计机器人状态 Xk 和路标点位置 Mk。那么在静态环境假设和当前运动具有马尔

可夫性的假设的前提下，使用贝叶斯法则得到计算 SLAM的递归公式如式 (2-2)所
示：

p (xk,Mk | Zk,Uk) ∝ p (zk | xk,Mk)

·
∫
p (xk | xk−1, uk) p (xk−1,Mk−1 | Zk−1,Uk−1) dxk−1

(2-2)

可以用贝叶斯网络直观地表示在 SLAM过程中观测和运动之间的关系，由于
机器人的位姿是时序变量，因此是一个动态贝叶斯网络，如图 2-1所示。按照原论
文所述原理，重新绘制了示意图。
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𝑥𝑥0 𝑥𝑥1 𝑥𝑥2

𝑢𝑢1 𝑢𝑢2

𝑧𝑧02

𝑧𝑧01

𝑧𝑧11 𝑧𝑧21𝑧𝑧12

𝑧𝑧21

𝑚𝑚1 𝑚𝑚2

控制输入

机器人状态

观测

静态物体

图 2-1 SLAM的动态贝叶斯网络

2.1.2 基于贝叶斯理论的 SLAMMOT

运动目标跟踪同样可表示在贝叶斯框架下，根据贝叶斯法则可计算如式 (2-3)
所示。其中 ok为目标运动状态，sk为物体的运动模型，而此时通常假设自身是静

止的。

p (ok, sk | Zk) ∝ p (ok | Zk, sk) · p (sk | Zk) (2-3)

式 (2-3)表示目标跟踪问题可以分为模型估计 p (sk | Zk)和状态估计 p (ok | Zk, sk)
两步进行。实际中，往往将物体的模型定义为集合几个运动模型的集合，如匀速模

型、恒加速模型、匀转速率模型等 [34]。因此模型的估计可以简化为模型选择问题。

对此，已有 GPBn(n表示模型的个数) [35]、IMM [36]等经典方法。IMM大大减少了
GPB2的计算量，性能又优于 GPB1，在移动机器人领域得到了大量的应用 [23, 37]，

本节将随后对 IMM进行介绍，并在5.3节中使用。
定义 k时刻第 i个物体的完整状态 yik及其集合 Yk。yik是包括其运动模型 sik和

状态 yik 的完整状态，也称广义物体 [4]。这准物体可以处于静止、运动，也可能在

静止和运动之间切换，因此可以表示 SLAM中的路标和目标跟踪中的运动物体。

yik ≜
{
yik, sik

}
Yk ≜

{
y1k, y2k, . . . , ylk

} (2-4)

用广义物体集 Yk 替换式 (2-2)中的路标集 Mk，则可以得到具有广义物体的

8



第二章 动态环境下 SLAMMOT理论基础

SLAM的贝叶斯递归公式:

p (xk,Yk | Uk,Zk) ∝ p (zk | xk,Yk)
∫∫

p (xk | xk−1, uk) p (Yk | Yk−1)

· p (xk−1,Yk−1 | Zk−1,Uk−1) dxk−1dYk−1

(2-5)

本文将式 (2-5)称为广义 SLAMMOT，它可以在 SLAM的框架下对广义物体
进行建模，然而实际中对广义物体的运动模型进行准确估计计算成本很高，并且

通常难以实现 [4]。本文在5.5节末介绍了这一问题，并提出一种优化方法以避免了
广义 SLAMMOT面对的问题。

Wang对此提出的解决方法是 SLAM with DATMO，即将物体分为静止物体和
运动物体分别跟踪，如其在 2003年 [3]首次提出的方法。而其 2007年的工作 [4]将

SLAM with DATMO推广到了广义的 SLAMMOT，但仅在理论上进行了推导和介
绍，主要使用的方案还是 SLAM with DATMO，可表示为式 (2-6)。

p (xk,Ok,Mk | Zk,Uk) ∝ p (zok | xk,Ok) p
(
Ok | Zo

k−1,Uk

)
· p (zmk | xk,Mk) p

(
xk,Mk | Zm

k−1,Uk

)
= p (zok | Ok, xk)

·
∫
p (Ok | Ok−1) p

(
Ok−1 | Zo

k−1,Uk−1
)
dOk−1

· p (zmk | Mk, xk)

·
∫
p (xk | uk, xk−1) p

(
xk−1,Mk−1 | Zm

k−1,Uk−1
)
dxk−1

(2-6)

式中，Ok =
{
o1k, o2k, . . . , onk

}
表示 n个广义运动物体的状态，o1k的定义见式 (2-4)。

Mk =
{
m1

k,m2
k, . . . ,mq

k

}
，表示 q个静止物体的状态，定义如贝叶斯 SLAM的路标集

合。zok 表示运动物体的观测，zmk 表示静止物体的观测。

式 (2-6)表示 SLAM with DATMO可以被拆解为运动物体和静止物体的独立
后验。同时，注意到 p (zok | Ok, xk)，表示 DATMO应该考虑机器人位姿 xk，说明

DATMO和 SLAM是相互影响的，从理论上证明了其 2002年 [38] 首次提出的方法

和实验结果。

这种方案的核心在于对运动物体的检测，只要能准确分割出运动物体，就可以

将广义 SLAMMOT简化 SLAM with DATMO。然而运动分割的方法需要单独设计
的，Wang使用了运动一致性检验和运动物体地图两种方法进行分割 [4]。从式 (2-6)
可以看出，SLAM with DATMO受到运动物体检测精度的限制。在贝叶斯的框架
下，准确分割物体的状态需要进行广义 SLAMMOT估计，这在实际中难以计算，
并会使 MOT降低 SLAM本身的性能，而对于运动物体分割又缺乏理论支撑，只
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能使用近似方法。

𝑥𝑥0 𝑥𝑥1 𝑥𝑥2

𝑢𝑢1 𝑢𝑢2

𝑧𝑧02𝑧𝑧01 𝑧𝑧11 𝑧𝑧21𝑧𝑧12 𝑧𝑧21

𝑦𝑦01

控制输入

机器人状态

观测

广义物体1

𝑦𝑦11 𝑦𝑦21

𝑦𝑦01 𝑦𝑦11 𝑦𝑦21

𝑠𝑠01 𝑠𝑠01 𝑠𝑠01

𝑠𝑠02 𝑠𝑠12 𝑠𝑠22

广义物体2

图 2-2具有广义物体的 SLAMMOT的动态贝叶斯网络

图 2-2显示了式 (2-5)所示的具有广义物体的 SLAMMOT的动态贝叶斯网络结
构。此网络表示观测时间步长为三的情况下，具有两个广义物体，并估计自身和

广义物体的状态。

2.2 多目标跟踪

多目标跟踪包括数据关联、状态估计、轨迹关联等步骤。定义系统的状态方

程和观测方程为：

xk = fk (xk−1) + wk

zk = h (xk−1) + vk
(2-7)

式中，wk和 vk分别是相互独立且为零均值的高斯白噪声，协方差为 Q和 R。

不同目标可能有不同的运动模型。车辆在直线行驶和转弯时也表现出的不同

的运动模型。大多数 3D多目标跟踪的文献假定物体处于恒速运动，而由于物体运
动状态和运动信息未知，为了更好地建模行人车辆地状态，处理因不同运动模型

引起的不确定性，使用 IMM滤波器在不同状态模型之间切换。
假设不同运动模型之间的切换是马尔可夫过程，r个模型之间的切换由转移概
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率矩阵
∏
控制：

∏
=


π11 · · · π1r

· · · · · · · · ·

πr1 · · · πrr


r∑

j=1
πj|i = 1

(2-8)

式中，πij，或记为 πj|i，表示从系统从模型 i切换到模型 j的概率。

定义 μik 为目标在 k时刻处于模型 i的概率，μijk 或 μj|ik 表示目标在 k时刻从模

型 i的概率转移到模型 j的条件概率。若已知 k− 1时刻各模型的目标状态估计 x̂k、

协方差矩阵 Pk−1、模型概率为 μk−1、状态转移矩阵为
∏

k−1。则 IMM的一次循环
过程为：

(1)模型输入交互
以模型概率 μi|jk−1 作为权重分别计算交互后的状态估计和协方差的加权和，得

到交互后的状态估计 x̂0jk−1和协方差矩阵 P0j
k−1，称为混合条件或混合初始条件，以

上标 0j表示滤波器 j属于混合状态。

μj|ik−1 =
πj|ik−1μik−1∑r
i=1 π

j|i
k−1μik−1

x̂0jk−1 =
r∑

i=1
μj|ik−1x̂ik−1

P0j
k−1 =

r∑
i=1

μj|ik−1

[
Pi
k−1 +

(
x̂ik−1 − x̂0jk−1

) (
x̂ik−1 − x̂0jk−1

)⊤
]

(2-9)

式中，cjk−1表示输入交互后目标处于模型 j的概率。

(2)模型滤波
将交互输入值带入滤波器中，得到各模型的滤波估计值和协方差矩阵。由于

建立的运动模型是非线性的，因此可以使用 EKF或 UKF进行估计，将在后续进行
介绍。以下假设模型已经过线性化，Fk−1为线性化后的状态转移矩阵。
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x̂jk|k−1 = Fk−1x̂0jk−1

Pj
k|k−1 = Fk−1P0j

k−1F⊤
k−1 + Qj

k−1

Gk = Pj
k|k−1Hk

(
HkPj

k|k−1Hk + Rk

)−1

x̂jk = x̂jk|k−1 + Gk

(
ẑk −Hkx̂jk|k−1

)
Pj
k = (I− GkHk)Pj

k|k−1

(2-10)

(3)模型概率更新
模型残差 ṽjk，协方差矩阵为 Sjk，可表示为：

ṽjk = ẑk −Hkx̂jk|k−1

Sjk = HkPj
k|k−1Hk + Rk

(2-11)

Dim表示测量模型的维数，得到模型 j的似然函数模型：

Λj
k ∼ N (ṽjk,S

j
k) = 1√

(2π)Dim
∣∣∣Sjk∣∣∣ exp

{
−1
2
ṽj⊤k S

j
k
−1ṽjk

}
(2-12)

则模型概率可以按式 (2-13)更新为：

cjk = πj|ik−1μik−1

Ck =
r∑

i=1
Λj
kc

j
k

μjk = 1
Ck
Λj
kc

j
k

(2-13)

(4)模型输出整合各模型的状态估计和协方差，即

x̂k =
r∑

i=1
μikx̂

i
k

Pk =
r∑

i=1
μik

{
Pi
k +

(
x̂ik − x̂k

) (
x̂ik − x̂k

)⊤
} (2-14)

由于目标的运动模型是非线性的，因此无法直接用卡尔曼滤波进行处理。在

处理非线性估计问题时，广泛使用的有扩展卡尔曼滤波、无迹卡尔曼滤波和粒子

滤波等方法。对于常用的非线性估计方法进行介绍和推导。无迹卡尔曼滤波 UKF
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基于无迹变换，与 EKF使用的线性化方法不同，UKF是直接求出状态分布的均值
和协方差。相比于 EKF，UKF避免了求雅可比矩阵，通过非线性函数传递所选的
Sigma点。然后可以从这些传播的 Sigma点恢复新的高斯分布。相比于 EKF，UKF
的估计精度更高。

UKF的计算过程如下：
(1)无迹变换
若 k− 1时刻 xk−1的状态估计为 x̄k−1，对应的协方差矩阵为 Pk−1。选择 2n+ 1

个 Sigma点集 χi近似状态的分布

χ0k−1 = x̄k−1

χik−1 = x̄k−1 +
(√

(n + λ)Pk−1

)
i
, i = 1, . . . , n

χik−1 = x̄k−1 −
(√

(n + λ)Pk−1

)
i−n

, i = n + 1, . . . , 2n

(2-15)

式中
(√

(n + λ)Pk−1
)
i−n
表示矩阵的均方根的第 i行。

均值的权重系数 w(m)
0 和协方差的权重系数 w(c)

0 分别为：

w(m)
0 = λ/(n + λ)

w(c)
0 = λ/(n + λ) +

(
1− α2 + β

)
w(m)
i = w(c)

i = 1/ (2n + 2λ) , i = 1, . . . , n

(2-16)

再将采样点经过非线性变换，得到：

χ̂ik|k−1 = f(χik−1), i = 0, . . . , 2n (2-17)

(2)预测
状态预测均值 x̂k|k−1和预测协方差 Pk|k−1分别为

x̂k|k−1 =
2n∑
i=0

w(m)
i χ̂ik|k−1

Pk|k−1 =
2n∑
i=0

w(c)
i

(
χ̂ik|k−1 − x̂k|k−1

) (
χ̂ik|k−1 − x̂k|k−1

)⊤
+ Qk−1

(2-18)

(3)更新
根据观测模型进行 Sigma点变换,即

Ẑ i
k|k−1 = h

(
X i

k|k−1

)
, i = 0, . . . , 2n (2-19)
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观测值和观测协方差可表示为：

ẑk|k−1 =
2n∑
i=0

w(m)
i Ẑ i

k|k−1

Sk =
2n∑
i=0

w(c)
i

(
Ẑ i

k|k−1 − ẑk|k−1
) (
Ẑ i

k|k−1 − ẑk|k−1
)⊤

+ Rk

(2-20)

状态和观测的互协方差 Ck和滤波增益 Kk为：

Ck =
2n∑
i=0

w(c)
i

(
X i

k|k−1 − x̂k|k−1
) (
Ẑ i

k|k−1 − ẑk|k−1
)⊤

Kk = CkS−1
k

(2-21)

最后，k时刻估计的均值和协方差为：

x̂k = x̂k|k−1 + Kk

(
zk − ẑk|k−1

)
Pk = Pk|k−1 − KkSkK⊤

k

(2-22)

多目标跟踪的一个核心问题是数据关联，即如何将有噪声的检测结果准确分

配给先前的轨迹。往往通过找到检测结果和轨迹之间的度量函数，如基于外观、运

动等信息。数据关联将新检测到的物体分配到之前的轨迹中，或者基于物体的运

动产生新的轨迹，并为每个轨迹分配唯一 ID。数据关联滤波器可分为两类，一类
是确定性滤波器，一类是概率滤波器。确定性滤波器如最近邻关联，根据检测和

轨迹之间的距离进行关联，但当多个检测接近时，容易出现误分配。概率类滤波

器如 PDA、JPDA，是对检测来自不同目标的概率进行加权并计算联合概率，避免
了确定性滤波器带来的关联错误。

本文根据不同情况，选择了不同的数据关联算法。如在4.3.3节和5.5节使用基
于确定性关联的匈牙利匹配和全局最近邻关联，在5.3和5.4节使用基于概率关联的
联合概率数据关联 JPDA，因此在本节对所使用的数据关联方法进行介绍。

以下将历史检测形成的轨迹称为目标，将当前检测结果称为观测。通过

式 (2-23)计算 x的状态，核心在于对关联概率 βj(k)的求解。

x̂t(k | k) = x̂k|k−1 + Kk(v(k))

vk =
mk∑
j=1

βtj(k)(zk − ẑk)
(2-23)

式中关联概率 βtj(k)表示观测 j来自目标 t的概率。

14
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如果用 ωt
j(θ(k))表示观测是否来自目标，则 βtj(k)可表示为：

βtj(k) =
∑
θ(k)

P
(
θ(k) | Zk

)
ωt

j(θ(k)) (2-24)

k时刻的 θ(k)的后验概率 P
(
θ(k) | Zk

)
为：

P
(
θ(k) | Zk

)
= 1

c
Φ!
VΦ

mk∏
j=1

{
Ntj [Zj(k)]

}τj T∏
t=1

(Pt
D)δt (1− Pt

D)1−δt (2-25)

式中，c是归一化常数；Φ为虚假观测事件数 (误检数)；Pt
D是目标 t的检测概

率；δt是目标指示器，如果目标 t在事件 θ(k)中与某观测相连接，则 δt = 1，反之
为 0；τj 是观测指示器，若如果观测 j在事件 θ(k)中与某目标相连接，则 τj = 1，
反之为 0；Ntj [Zj(k)]表示 Zj(k)服从高斯分布，如式 (2-26)所示；V是航迹有效门

体积，如对于 q维观测，验证区域的体积如式 (2-27)所示：

Ntj [Zj(k)] = 1√
det (2πSt,j

) exp
(
−1
2

(
zt,j|k − ẑt,j|k−1

)⊤
S−1
t,j

(
zt,j|k − ẑt,j|k−1

))
(2-26)

Vk = π
q
2

Γ
(
q
2 + 1

)√
|γSk| (2-27)

式 (2-27)中 Sk为真实观测的新息协方差，γ是门限阈值。

2.3 因子图算法

本节在2.1.1节的基础上进行推导。因子图是一种二分图，由两种节点组成，一
种是变量节点，一种是因子节点。图 2-3显示了将基于动态贝叶斯网络的的 SLAM
转换为对应因子图的形式。用集合 G = (X,F,E)表示因子图模型，因子图 G可以

表示对函数 f(X)的因式分解：

F(X) =
∏
i
fi (Xi) (2-28)

因子图的最大后验估计为：

XMAP = argmin
X

f(X) = argmin
X

∏
i
fi (Xi) (2-29)

统一以 yi表示观测量，xi表示待估计状态，f表示观测方程，则每项因子可建

15
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𝑥𝑥0 𝑥𝑥1 𝑥𝑥2

𝑢𝑢1 𝑢𝑢2

𝑧𝑧02

𝑧𝑧01

𝑧𝑧11 𝑧𝑧21𝑧𝑧12

𝑧𝑧21

𝑚𝑚1 𝑚𝑚2

控制输入

机器人状态

观测

静态物体

𝑥𝑥0 𝑥𝑥1 𝑥𝑥2

𝑧𝑧02

𝑧𝑧01

𝑧𝑧11 𝑧𝑧21𝑧𝑧12

𝑧𝑧21

𝑚𝑚1 𝑚𝑚2

机器人状态

静态物体

𝑓𝑓1 𝑓𝑓2

因子

(a) (b)

图 2-3 SLAM的不同表示。(a)动态贝叶斯网络 SLAM；(b)因子图形式的

SLAM。

模为高斯噪声的形式：

fi (Xi) ∝ exp{−1
2
∥yi − f(xi)∥2Σi} (2-30)

将式 (2-30)带入式 (2-29)，取负对数并进行化简，则最大后验估计问题可以转
换为一个非线性最小二乘优化问题：

XMAP = argmin
X

∑
i
∥yi − f(xi)∥2Σi (2-31)

在高斯白噪声的条件下，对于因子图而言，其最大后验估计的求解等价一个

非线性最小二乘估计。对于非线性最小二乘的求解，可以使用直接法，即做线性

化后转为线性最小二乘，然后进行直接求解。也可以使用迭代的非线性优化方法

求解。遵循 SLAM中通常使用的优化方法，因此问题又被转换为非线性优化问题。
本文的因子图使用 LM法和狗腿法（Dog-Leg）进行求解，以下对这些方法进行介
绍。

取 ψ(x) 为其中误差项的和。令 e(x) = [e1(x), e2(x), · · · , em(x)]，其中的元素
ei(x) = Σ− 1

2
i · (yi − f(xi))，再扩展 ψ(x)为误差函数 e(x)的形式，则 ψ(x)可写为：

ψ(x) =
∑
i
∥yi − f(xi)∥2Σi =

∑
i
∥ei(x)∥2 = ∥e (x)∥2 = e (x)⊤ · e (x) (2-32)

记 ψ(x)导数为梯度 gψ，ψ(x)的二阶导数为海森矩阵 Hψ，e(x)的雅可比矩阵
为 Je。则 gψ = ∇ψ(x)，Hψ = ∇2ψ(x)。对于 gψ 和 Hψ，分别写出 gψ 中第 j行元素

和 Hψ 中第 k行 j列的元素，如下所示：

∂ψ
∂xj

=
m∑
i=1

2 · ei(x) · ∂ei(x)
∂xj

∂ψ
∂xkxj

= 2
m∑
i=1

(∂ei(x)
∂xk

· ∂ei(x)
∂xj

+ ei(x) · ∂
2ei(x)

∂xk∂xj
)

(2-33)
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gψ 可直接用 Je进行表示。当忽略高阶项时，Hψ 也可近似用 Je表示，即：

gψ = ∇ψ(x) = 2 ∗ J⊤
e · e(x)

Hψ = ∇2ψ(x) ≈ 2 ∗ J⊤
e ∗ Je

(2-34)

记 Δx = x− x(k)，而误差 e(x)的一阶导数是雅可比矩阵 Je。那么对 e(x)做一
阶泰勒展开，得：

e(x) ≈ e(x(k)) +∇e(x(k)) · Δx = e(x(k)) + Je · Δx (2-35)

将式 (2-35)带入式 (2-32)中，则对应非线性最小二乘优化函数 ψ(x)为：

ψ(x) ≈
(
e(x(k)) + JeΔx

)⊤
·

(
e(x(k)) + JeΔx

)
= e⊤e + 2Δx⊤J⊤

e + Δx⊤J⊤
e JeΔx

(2-36)

令其导数等于 0，可计算为：

∇ψ(x) = ∇
(
e⊤e + 2Δx⊤J⊤

e + Δx⊤J⊤
e JeΔx

)
= 2J⊤

e e + 2J⊤
e JeΔx = 0

(2-37)

则可得到迭代更新量 Δx的公式：

J⊤
e · Je · Δx = −J⊤

e · e (2-38)

通常不会通过直接求逆计算 Δx，而是使用 QR分解等方法。总之，可以得到
下一步的迭代点：

x(k+1) = x(k) + Δx (2-39)

SLAM系统若仅利用相邻两帧估计自身位姿，随着时间推移不可避免地会出
现累计误差，因此在大规模场景或复杂环境中，定位结果不准确。为了减少误

差，可以通过在姿态之间添加约束关系，构建因子图优化模型来进一步校正姿态，

利用全局信息优化轨迹。本文将在第三章和第五章中使用因子图模型优化建立的

SLAM系统。
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2.4 本章小结

本章对 SLAMMOT涉及的基础理论进行简单介绍。首先介绍了Wang建立在
动态贝叶斯网络 SLAM的同时定位建图和目标跟踪理论。然后介绍了多目标跟踪
中数据关联和状态估计的基本方法，在后文将利用MOT多目标跟踪理论对物体进
行跟踪和估计，将结果用于 SLAMMOT。最后，介绍了因子图模型的建立和优化
求解过程，后文建立的因子图都在此方法基础上进行求解。
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第三章 基于深度补全的视觉激光融合 SLAM

3.1 视觉激光融合 SLAM算法流程

相机可以提供丰富的特征，因此在机器人导航领域发挥重要作用，但因相机

本身的缺陷，各类视觉导航方案或多或少存在一些问题。如单目相机存在尺度漂

移，难以直接应用于导航。双目和 RGB-D相机可以实时提供 3D信息，但 RGB-D
相机主要用于室内导航，因为深度探测范围较小，而且对光线非常敏感，很难直

接应用于室外环境。双目相机需要通过立体匹配进行深度估计，但深度的范围会

受到双目基线的限制。而视觉激光融合可以在室外提供类似 RGB-D的效果，深度
范围远，不受光线干扰，但激光雷达获取的点云在图像平面是稀疏的，点云无法

与图像逐像素匹配，导致部分特征点处无深度值，这增大了视觉激光融合的难度。

本节提出一种视觉激光融合的方案，分为前端视觉激光融合里程计和后端因

子图全局优化，如图 3-1所示。主要思路是通过深度补全技术解决图像和点云的数
据融合问题，使得补全后的点云可以与图像逐像素对应，从而方便获取所有视觉

特征点对应的深度值，避免了复杂的深度估计。因此视觉激光融合 SLAM被拆分
为视觉 SLAM和激光 SLAM两个系统。此外，为解决单一传感器估计不准确的问
题，在后端利用因子图分别对两个传感器的估计结果进行融合，获得更为稳定准

确的定位结果。

图 3-1视觉激光 SLAM融合流程图

首先对稀疏激光点云进行深度补全，获取稠密深度后与图像使用 RGBD-
SLAM进行视觉定位和建图。激光获取的深度在图像范围内非常稀疏，但通过深
度补全技术实现稠密深度后，相比传统视觉 SLAM使用的双目相机或 RGB-D相
机，则可以实现更远更精确的距离测量。同时使用传统激光 SLAM方案对原始激
光点云做激光定位和局部建图。因此前端视觉激光融合里程计可以输出视觉和激
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光里程计的各类约束因子。最后，在系统的后端优化模块，利用视觉和激光提供

的不同约束建立因子图进行优化。

3.2 稀疏深度补全

3.2.1 点云投影变换

激光雷达的 FoV(Field of view)和相机不同，在单相机和单激光雷达融合的场
景，首先需考虑其融合所使用的视图。而如果有多个相机可以和机械激光雷达进

行融合，或使用固态激光雷达与单个相机融合，可以避免视图选择问题。出于简

便考虑，本节选择在 SLAM和目标检测领域都有广泛用途的激光雷达前视图和图
像进行融合。

使用前视图和图像融合，只需将点云投影至图像平面，并过滤掉范围之外的

点。将激光雷达坐标系下的点云转换至图像平面，涉及到激光雷达到相机的外参

变换和相机到图像的投影变换。由于实验在 KITTI数据集上进行，故以其标定关
系进行介绍。若激光雷达绕 z轴旋转 γ，则旋转矩阵 Rz为：

Rz =


cos γ − sin γ 0

sin γ cos γ 0

0 0 1

 (3-1)

同理，若分别绕 x轴和 y轴旋转 α和 β，则对应的 Rx和 Ry为：

Rx =


1 0 0

0 cos ϕ − sin ϕ

0 sin ϕ cos ϕ

 ,Ry =


cosω 0 sinω

0 1 0

− sinω 0 cosω

 (3-2)

T表示激光雷达到相机的欧式变换矩阵，为相机到激光雷达的外参。若发生的

平移为 t，则变换矩阵 T为：

T =

 RxRyRz t

0⊤ 1

 =

 R t

0⊤ 1

 (3-3)
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P为相机到图像平面的变换，为相机的内参，如式 (3-4)所示。

P =


fx 0 u0 0

0 fy v0 0

0 0 1 0

 (3-4)

式中，fx和 fy是相机在 uv方向上的尺度因子，u0和 v0表示相机光心对应的像

素坐标。由于数据集中的图像已去畸变，故内参中的畸变参数为 0。
当已知相机和激光雷达的内外参关系时，对于空间中一齐次坐标 [x, y, z, 1]⊤，

有如下变换：

ZC


u

v

1

 = PT



x

y

z

1


(3-5)

在数据集中，已完成各传感器的内外参标定，可以直接从标定文件中读出对

应的矩阵进行计算。由于激光雷达和相机的视角范围不同，因此当点云投影到图

像平面时，需滤除相机视野范围外的投影点。同时为保证投影有意义，计算时取

x > 0的部分，即仅用前方的点进行变换。变换和投影的结果如图 3-2中 (b)所示。

(a) (b)

图 3-2点云投影结果。(a)原始点云；(b)投影后点云。

3.2.2 深度补全

当激光点云投影到图像上时，虽然对应的深度准确，但非常稀疏，不利于图像

和点云融合的后续任务。当点云投影到图像坐标系，并去除图像范围以外的点时，

剩余的点云数量约为之前的 15%。对于稀疏点云导致的视觉和激光融合问题，文
献 [39–41]使用基于直接法的视觉 SLAM，避免了稀疏深度导致的特征点对应深度
缺失。特别的是，韩国科学技术院的研究者在他们的 DVL SLAM [39, 40] 中,提出一
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个观点：对于低线数雷达 (如 16线)和低分辨率相机，使用直接法是更好的形式。
然而，直接法对光照和纹理要求较高，且易受到噪声干扰。实际中，基于特征

点的 SLAM相比基于直接法的 SLAM表现更稳定更准确。另外，随着激光雷达技
术的进步和成本的下降 [42]，高线数激光雷达逐渐出现在越来越多的场合。固态激

光雷达的出现 [43]，可以获得相比机械激光雷达更加稠密点云，还能显著降低成本，

因为固态激光雷达无需机械旋转部件，不易受损，也不需要经常性的维护和更换。

如 Durlar数据集 [44] 使用 128线的 Ouster雷达；Dair-v2x数据集 [45] 在路端使

用 300线的激光雷达，车端使用 Velodyne128线的雷达；本文实验所使用的 KITTI
数据集 [46]，使用 Velodyne 64线的激光雷达。因此，对具有高线数雷达的场合，不
再适合使用视觉直接法和稀疏深度的形式。

一些研究尝试利用激光点云为视觉特征点提供深度。这种方法的挑战在于，

尽管激光获取的点云已经在空间中已经较稠密，但点云对于的深度无法和图像中

的像素点一一对应，还需要通过其他模块辅助以确定所有特征点处的深度值，这

成为视觉激光融合 SLAM算法的一个难点。如 VLOAM [47]通过激光、三角测量等

多种方式建立起深度图以进行基于特征的 SLAM，LIMO [48] 使用多帧点云建立相

对稠密的深度，避免了从运动中估计深度的问题。但以上方法均未完全解决稀疏

深度带来的影响，都依赖相对复杂的后续判断以保证深度估计的准确性。

深度补全是从稀疏深度值中估计出稠密的深度信息，并与图像像素建立一一

对应的关系。在视觉激光融合的场景下，稀疏深度是由激光雷达点云投影到图像

平面产生。目前主要有基于深度学习的方法 [49]和基于点云插值等 [50]的几何方法。

基于深度学习的点云补全算法尽管相比几何方法可以取得更低的误差，但这种补

全却改变了点云的原始结构，且不具有几何意义，有可能对后续任务产生影响。慕

尼黑工业大学在 2022年提出一种 RGB-L算法 [51]，他们表示基于几何方法的深度

补全相比基于深度学习的算法更适合视觉 SLAM场景，并且计算速度相比双目和
深度学习补全都有较大提升。

基于以上考虑，本文尝试利用基于几何方法的深度补全算法 IPbasic [50] 对图

像范围内的点云进行补全，用于后续的 SLAM任务。IP basic是一种快速的点云补
全方法，可以将来自激光雷达的稀疏深度转为和像素对应的稠密深度，因此可以

使单目视觉 SLAM获得绝对尺度从而产生真实的位姿估计
由于靠近激光雷达附近的点的深度接近 0m，而无深度的像素点深度也为 0，

为区分二者，首先对输入深度进行反转，方便在后续去除无效深度。统计数据集

中最远处的深度约为 80m，若保留约 20m的距离缓冲，则按 100m为最大距离反
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转深度，如式 (3-6)所示。

Dinverted = 100.0− Dinput (3-6)

然后将输入点云按其深度划分为三种，分别为近距离点，中距离点和远距离

点。其对应的距离范围分别为 (0.1m,15m]，(15m-30m]，(30m-80m]。对三种点分别
使用 3× 3，5× 5，7× 7的核进行膨胀运算。如对于中距离点，使用 5× 5的内核
进行膨胀，形式如式 (3-7)所示。

D⊕ C =
{
z | (B̂)z ∩ D ̸= ∅

}

C =



0 0 1 0 0

0 0 1 0 0

1 1 1 1 1

0 0 1 0 0

0 0 1 0 0


(3-7)

式中 D表示深度图，C表示使用的内核。

深度图在膨胀后仍然存在较多未填充的小孔，首先使用完整的 5× 5核进行形
态学中的闭运算进行填充，如式 (3-8)所示。对于较大孔洞，使用 9× 9核进行膨
胀，运算同式 (3-7)，仅改变所使用的内核 C。

D • C = (D⊕ C)⊖ C

C =



1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1


(3-8)

膨胀后需要对深度图进行滤波，去除由膨胀产生的大量噪声。可以使用中值

滤波或双边滤波。文献 [52]对深度补全后的点云进行高斯滤波，用产生的稠密点
云做 3D目标检测。本节选择了双边滤波，因为使用双边滤波可以保留点云的局部
结构，这对于 SLAM任务较为重要。

再将运算后的逆深度恢复为真实的深度，如式 (3-9)所示。

Doutput = 100.0− Dinverted (3-9)
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图 3-3显示了深度补全的过程，其中图 3-3(b)是由激光点云投影得到的稀疏深
度，图 3-3(c)是由深度补全获得的稠密深度图。

(a)

(b)

(c)

图 3-3深度补全结果。(a)输入图像；(b)稀疏深度；(c)补全后深度。

3.2.3 深度图逆投影

在获得补全后的稠密深度图时，可以将深度图逆投影至 3D空间中，获得稠密
的 3D点云。如果稀疏深度已经经过补全，则稠密的点云对应的逆投影公式为：

x = Zc · (u− u0) · /fx

y = Zc · (v− v0) · /fy

z = Zc

(3-10)

其中的参数见式 (3-4),式 (3-5)。此时的 3D点 x, y, z位于相机坐标系下，若要将其

转换到激光坐标系下，使用式 (3-3)对相机坐标系下的点做变换即可。
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3.3 视觉激光融合的里程计

3.3.1 稠密深度的视觉里程计

稠密深度和输入图像组成 RGB-D 格式的数据，可以在室外使用多种视觉
SLAM算法。这里选择在 ORB SLAM2 [13]的基础上进行设计。为了评估视觉激光

融合算法的效果，因此不使用 ORB SLAM2提供闭环检测和全局优化，仅利用帧
间里程计和局部光束平差法 (Bundle Adjustment,BA)作为视觉里程计输入。同时，
激光 SLAM也不做闭环检测，以消除闭环对结果带来的提升。

视觉里程计的流程大体遵循 ORB SLAM2的 RGB-D模式，但为方便融合与激
光融合做了部分改动，去除了不必要的模块。再利用 BA进行位姿调整。

图 3-4 ORB特征点匹配

视觉里程计按如下如下步骤进行：

(1) 提取当前图像的 ORB特征，并与上一帧的特征进行匹配。
(2) 使用 PnP算法 [53]对相机位姿进行估计。

(3) 使用 BA算法 [54]对 PnP的结果进行优化。
(4) 将局部地图点投影到当前图像以匹配更多特征，再次使用 BA进行优化。
图 3-4显示了 RGBD模式下图像与深度图成功匹配的特征点。为便于可视化，

已降低特征点的数量。

3.3.2 激光里程计

激光里程计建立在 LOAM算法 [14]的基础上。LOAM是一种激光里程计算法，
不具有闭环检测和全局优化。本节以 LOAM作为激光里程计，并添加局部建图模
块，获取关键帧位姿。激光里程计仅利用相邻两帧估计自身位姿，随着时间推移不

可避免地会出现累计误差，因此在大场景或复杂环境中，定位结果不准确。为了减

少误差，可以通过在姿态之间添加约束关系来进一步校正姿态，利用全局信息优

化轨迹。为保证 SLAM在不发生闭环时依然可以对位姿进行优化，参考文献 [55]
提出的局部位姿图轨迹优化方法，使用关键帧位姿约束对普通帧进行矫正。

LOAM按照式 (3-11)计算曲率 [56]，并根据曲率 c的大小将特征点分为尖锐边

缘点，平滑的边缘点，尖锐的平面点和平滑的平面点。
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c = 1
|S| ·

∥∥∥XL
(k,i)

∥∥∥∥
∑

j∈S,j̸=i

(
XL

(k,i) − XL
(k,j)∥. (3-11)

选择方法为，将雷达的每个线束分为六段，分别在每段中提取特征点。曲率

最大的两个点为尖锐边缘点，曲率较大的二十个点为平滑的边缘点，曲率最小的

四个点为平滑的平面点，剩余的点为尖锐的平面点。

由于检测算法依赖于每个点的近邻点来分类边缘点和平面点，以及识别遮挡

区域边界上的不可靠点，因此不可在特征点检测之前进行降采样、去噪和去除地

面等预处理步骤。但可以在提取特征点后进行处理。例如，由于尖锐平面点数量

较多且不可靠，还可以对他们进行降采样样以加速运算。结果如图 3-5所示，紫色
是原始 LOAM提取的特征点，绿色是经降采样后的特征点。

图 3-5降采样后的 LOAM特征点

对以上提取到的特征点进行点云配准，获得帧间位姿估计，并计算最近邻匹

配后均方根误差。将配准后的均方根误差以信息矩阵的形式构建因子图中的帧间

约束。

3.3.3 局部建图和关键帧约束

对于视觉帧，参考 ORB SLAM2中的原方案，即当前帧如同时满足以下两个
条件，则判断为关键帧：

• 当前帧距离上一关键帧至少 20帧，或当前帧被跟踪的地图点少于 100个
• 当前帧被跟踪的地图点少于被上一关键帧跟踪的点的 90%

获取关键帧后，对关键帧执行局部 BA优化，从而获取关键帧位姿，进而更新局部
地图。
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对于激光帧，并未使用 LOAM中的原始方案，而是重新设计了一种的关键帧
选择和局部建图算法。这种方法更易于对多种传感器的多种量测进行统一融合，

获得全局优化的位姿。

首先将第一帧定义为关键帧，然后把第一帧的特征加入特征地图。对随后的

帧进行判断，若当前帧与上一关键帧的旋转角度大于 10◦或位移大于 2m，即认为
是新的关键帧。利用当前帧的特征和特征地图进行匹配，获得激光关键帧位姿。再

利用关键帧位姿将关键帧的特征加入特征地图中。随着地图增大，匹配速度也会

随之降低。因此对提取当前帧附近局部特征地图用于匹配，而非使用完整的特征

地图。

(a) (b)

图 3-6用于局部建图的特征地图。(a)ORB特征地图；(b)LOAM特征地图。

图 3-6是用于局部建图和关键帧位姿获取的视觉和激光特征点地图。图 3-6 (b)
表示 LOAM特征的地图，紫色表示面点，绿色表示边点。由于相机和激光雷达视
角不同，导致建立的特征地图范围不同。图中已标注共同区域，如 LOAM特征地
图上红框 (图 3-6 (b))表示对应图 3-6 (a)中视觉特征点的区域。

3.4 因子图优化

视觉激光里程计利用图像和稠密深度、稀疏点云进行帧间的视觉和激光里程

计估计，并分别利用其建立的局部地图进行局部定位和优化。本节在后端优化中，

接收前端各种约束，融合视觉和激光里程计的多种因子，建立因子图进行全局优

化同时建立全局地图。所建立的因子图模型示意图如图 3-7所示，包括视觉里程
计、激光里程计、视觉关键帧、激光关键帧四种因子，其中待优化变量为每时刻
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自身位姿。

𝑥𝑘𝑥𝑘−1𝑥𝑘−2𝑥𝑘−3

位姿 视觉因子 激光因子 视觉关键帧 激光关键帧

图 3-7因子图优化视觉激光 SLAM融合

各因子可统一写为：

e (Xi,Xj,ΔTij) =
(
(Xi)−1 · Xj

)−1
· ΔTij (3-12)

对于视觉和激光的里程计因子，i = j− 1,ΔTij表示里程计结果；对于视觉和激

光的关键帧因子，i = 1, j = t，t为当前关键帧的时刻，ΔTij表示由局部建图获得的

位姿，并转换到世界坐标系下，是相对与第一帧的位姿。

所建立的因子图模型：

X∗ = argmin
X


T∑
i
∥ev∥2Σv +

T∑
i
∥el∥2Σl +

Kv∑
i
∥evk∥2Σvk +

Kl∑
i
∥evk∥2Σlk +

 (3-13)

式中，∥e∥2Σ表示 e · Σ−1 · e；下标 v, l, vk, lk分别表示误差来自视觉帧，激光帧，

视觉关键帧和激光关键帧；e的形式见式 (5-2)。

3.5 实验结果

在 KITTI的里程计数据集 [46] 上评估实验结果。该数据集由德国卡尔斯鲁厄

理工学院和丰田科研实验室联合创建，提供了多个传感器的数据，包括激光雷达、

相机和惯性测量单元（IMU）等。数据集包含了多个场景，如城市街道、高速公路
和乡村道路，具有不同的光照、天气和道路状况。使用测试数据中从 00到 10的
10个序列进行实验。

首先对于使用的指标进行介绍。绝对轨迹误差 (Absolute Trajectory Error, ATE)
是估计位姿和真值的差，反应了轨迹估计的精度和全局一致性，如式 (3-14)所示。
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ATEtrans =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

∥∥∥trans (
T−1
gt,iTest ,i

)∥∥∥2
2

(3-14)

相对位姿误差 (Relative Pose Error, RPE)评价了固定时间间隔内相对两帧之间
的定位误差，为简便起见，只考虑 RPE的平移部分，RPE的公式如式 (3-15)所示。

RPEtrans =

√√√√ 1
N− Δt

N−Δt∑
i=1
∥ trans

(
T−1
gt,iTgt,i+Δt

)−1 (
T−1
esti,iTesti,i+Δt

)
∥22 (3-15)

可以使用均值、中位数、最大值等方式评价 ATE和 RPE。本文使用常用的均
方根误差 (RMSE)进行描述。

视觉激光融合 SLAM的结果如表 3-1所示。在 01和 02序列上 LOAM出现较
大偏差，导致最终误差过大，因此去除了这两段特殊序列。和激光 SLAM中的
LOAM以及进行比较。相比激光 SLAM，本节提出的 SLAM在多个序列上的 ATE
和 RPE上有所降低。特别是在 z轴方向上的垂直误差。说明视觉提供的观测降低
了激光 SLAM在高度上的估计误差。由于激光 SLAM在高度上分辨率不足 (取决
于雷达线束)，因此提出的算法改进了这一问题。

表 3-1 KITTI里程计数据集上和激光 SLAM的对比结果

序列
ATE(m) RPE(m/f) 垂直误差 (m)

ALOAM Ours ALOAM Ours ALOAM Ours

00 10.131 6.190 0.031 0.030 9.790 7.690
03 4.636 1.360 0.037 0.020 4.970 3.110
04 3.673 1.320 0.072 0.034 3.180 2.570
05 5.193 4.470 0.019 0.018 4.900 3.230
06 3.356 3.480 0.048 0.024 2.830 2.460
07 0.920 2.270 0.020 0.018 0.780 0.650
08 18.778 5.670 0.042 0.040 15.470 14.420
09 8.369 2.950 0.025 0.024 7.380 5.960
10 11.972 2.660 0.022 0.023 12.100 6.550

平均 7.448 3.374 0.035 0.026 6.822 5.182

还使用常用的 ATE 指标和其他 SLAM 算法进行了对比，实验结果如表 3-
2所示，包括 LeGO-LOAM [57]，hdl-graph-slam [58]，ORB-SLAM2 [13]，DynaSLAM [2]，

VISO2-LOAM [59]。其中，LeGO-LOAM，hdl-graph-slam是纯激光的 SLAM算法，
ORB-SLAM2 是纯视觉 SLAM，DynaSLAM 是在动态环境下视觉 SLAM 算法，
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表 3-2和多种算法的 ATE(m)指标对比的结果

序列 LeGO LOAM hdl-graph-slam ORB-SLAM2 DynaSLAM VISO2-LOAM Ours

00 3.46 28.10 5.33 7.55 13.30 6.19
01 21.70 76.08 - - 25.39 19.06
02 6.84 2.67 21.28 26.29 17.12 7.31
03 4.01 1.53 1.51 1.81 - 1.36
04 2.84 16.42 1.62 0.97 0.79 1.32
05 2.68 1.42 4.85 4.60 2.69 4.47
06 3.21 3.07 12.34 14.74 0.83 3.48
07 3.27 1.33 2.26 2.36 1.00 2.27
08 2.80 59.88 46.68 40.28 4.70 5.67
09 7.85 46.14 6.62 3.32 1.37 2.95
10 8.16 31.93 8.80 6.78 1.89 2.66

平均 6.07 24.42 11.13 10.87 6.91 5.16

VISO2-LOAM是一个视觉激光松耦合融合的算法。
从实验结果可以看出，本节提出的视觉激光融合方法的整体表现更稳定，平

均结果更优。由于系统由 RGB-D模式的视觉 SLAM和激光 SLAM两个子系统组
成，并在后端利用因子图对两种传感器量测进行融合，因此结果更鲁棒、稳定。

同时相比其他 SLAM算法，轨迹误差得以降低，最终绝对轨迹误差为 5.16m。视
觉 SLAM通常拥有较准确的旋转估计，而平移估计的性能受限于深度估计，激光
SLAM则对于平移的估计更准确，这为二者的结合提供了基础。

表 3-2中，如 ORB SLAM2和 DynaSLAM在 01序列上经常定位失败，是因为
可用于平移估计的特征点较少。本节提出的融合算法可在视觉特征提取过少的场

景下利用激光雷达定位，依赖较准确的激光 SLAM实现定位，提升了 SLAM整体
的稳定性。VISO2-LOAM是视觉激光融合的 SLAM，但 VISO2-LOAM使用双目
相机和激光雷达，本节的方法避免引入双目标定，因此可以在室外获得更准确的

深度估计。使用深度补全也可更快完成深度估计，并且运行时间仅为 10ms，约为
立体匹配的一半。

需要注意的是，对于激光 SLAM而言，本节的视觉激光融合方法只是在激光
特征较少的场景补充视觉特征，因此对轨迹的精度提升有限。但在垂直方向上的

定位准确性表现明显，以序列 09为例进行分析，如图 3-8所示。其中蓝线表示本
文提出的方法，红线表示真值，绿线和黑线分别是 LegoLOAM和 LOAM的结果。

由于 KITTI数据集的真值保存在相机坐标系中，因此 y轴表示垂直方向，即
激光坐标系中的 z轴方向。如在 x和 z方向轨迹几乎无变化，但在垂直方向上漂
移大幅降低。因为图像在高度上的分辨率较激光雷达线数更高，可以对 z轴平移
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图 3-8 KITTI里程计数据集序列 09各方向的轨迹结果

估计产生稳定的观测。同时，视觉观测的加入也稳定降低了激光 SLAM的相对位
姿误差。

图 3-9 KITTI里程计数据集序列 09的整体轨迹结果

图 3-9显示了在序列 09上的轨迹的整体效果结果，其中左上角小图是 xy平
面上的二维轨迹。可以看出，LOAM在水平面上定位较准确，但在垂直方向上发
生了较大偏差，也会导致建立的地图出现偏移的现象。而加入了视觉激光融合的

SLAM，利用视觉 SLAM在垂直方向上估计较准确的特点，使得垂直漂移现象得
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到缓解。由于闭环检测可以降低累计误差，构建全局一致地图，因此为避免闭环

检测对整体结果的影响，整体实验中关闭了闭环模块，以体现视觉激光融合对轨

迹带来的提升效果。

在得到自身轨迹后，可以根据特征点及其空间位置建立地图。在 ORB SLAM2
中，仅有特征点处的深度，因此只能建立稀疏特征点地图，这种稀疏地图可用于

定位，但难以辅助后续任务。而本节提出的方法使用激光雷达提供的稀疏深度并

进行深度补全，获得了稠密的深度图，故而可以重建出稠密的 RGB地图，示意图
如图 3-10所示。

(a) (b)

图 3-10稠密建图结果。(a)视觉 SLAM建立的稀疏特征点地图；(b)使用深

度补全后建立的稠密 RGB地图。

因此，本方案的核心贡献在于提供了一种快速通用的视觉激光融合的 SLAM
算法，仅需对激光雷达点云做投影和补全，就可以稳定降低垂直误差和相位位姿

误差。但本方案的缺点在于未做传感器异常值的处理，如果其中一个 SLAM子系
统位姿偏差过大，则会导致因子图向错误的方向优化。可行的解决方案如对当前

测量值做卡方检验，若卡方检验值大于统计显著性阈值，则将测量视为异常值抛

弃。

3.6 本章小节

本节提出一种视觉激光融合 SLAM的方法，主要通过深度补全实现。首先利
用激光雷达获得稀疏深度并进行补全，视觉 SLAM使用稠密深度进行视觉估计，
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分别产生激光和视觉的普通帧和关键帧和约束。然后在后端使用建立因子图优化

模型进行优化，结果显示定位精度相比激光 SLAM有提升，提升主要反映在激光
SLAM的垂直方向上。
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第四章 联合自运动估计和 3D运动目标检测的迭代动态配准算法

4.1 迭代动态配准算法流程

大多数 SLAM算法假设环境处于静止状态，但实际中场景中物体的运动不可
避免，如机器人在有人的室内环境中移动，拥挤的城市交通驾驶场景，运动的物

体会造成位姿估计过程中特征的误匹配，导致定位的偏差，最终影响定位和建图

的效果。由于目标检测技术只处理单张图像或雷达数据，物体的运动对目标检测

影响较小，所以可以在单帧结果中直接获取目标的感知结果。但仅凭借单张检测

结果又无法判断物体是否处于运动，因此本节提出一种动态环境下联合自运动估

计方法以及三维运动目标检测方法（以下称为动态配准），通过自运动判断检测到

的物体是否处于运动，并将动态物体移除，最终分割出运动物体并获得准确的自

定位信息。提出方法的整体流程图如图 4-1所示。以下将介绍算法中的各部分。

图 4-1动态配准整体流程

4.2 目标检测和移除

4.2.1 3D目标检测

在动态场景下的激光 SLAM研究中，已有一些方法尝试利用语义分割 [19] 进

行目标的检测，但分割方法的固有局限限制了其应用。点云的语义分割和图像中

的语义分割类似，仅能估计点或像素的语义类别，均无法产生物体实例的概念，进

而无法判断运动物体。有些研究者为了解决这一问题，在语义分割的基础上使用

聚类、最小包围框生成等后处理方法间接实现物体的概念，这些间接方法会导致

物体检测效果较差 [23, 60]。
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这些后处理方法衍生出了点云实例分割 [61, 62] 和 3D目标检测 [63, 64] 的相关研

究。点云实例分割可以获得完整的物体分割效果，单从分割效果上看，点云实例

分割是更好的方法。但网络设计复杂，推理泛化效果差，所以对点云实例分割的

研究仅局限在理论阶段，很难投入实际场景。

由于空间中点云是稀疏的，获取 3D目标检测包围框内的点可实现点云实例分
割同样的效果 [62]，而计算效率却可以极大提升。考虑到实时性和检测精度，3D目
标检测是更好的方法。因此，本文使用 3D目标检测算法 PointPillars [6] 作为检测
器，可以在自动驾驶等场景实现实时的检测效果。若检测器在 t时刻检测到 n个物

体，则将输出结果定义如下：

Dt ≜ {d0, d1, . . . , dn}

dn ≜ {x, y, z, l,w, h, θ, label, score}
(4-1)

式中，x, y, z表示包围框的中心点坐标；l,w, h表示包围框的长宽高；θ表示偏

航角；label表示物体的标签，包括行人，汽车和骑自行车的人三类；score表示检

测结果的置信度。

(a)

(b)

(c)

图 4-2场景中物体的检测。(a)融合前的 3D目标检测；(b)融合后的 3D目

标检测；(c)补全后的 3D目标检测。
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将图像和点云进行融合并进行可视化，得到 PointPillars 的检测结果，如
图 4-2所示。图 4-2 (a)是纯激光的检测结果，图 4-2 (b)中点云已用图像像素进行
着色。

3D目标检测的结果需做一定转换才能进行后续计算，以下在计算中仅取其位
姿，即位置和姿态角。假设物体仅在水平面运动，不产生滚转和俯仰变化，仅有

偏航角 θ。第 n个物体 t时刻的检测结果 Dn
t，其位姿形式 Dn

t 为：

Dn
t

Δ= {x, y, z, 0, 0, θ}

Δ=



cos θ − sin θ 0 x

sin θ cos θ 0 y

0 0 1 z

0 0 0 1


(4-2)

对于 3D 目标检测模型，使用 MMDetection3D 提供的版本。因为希望产生
相对精确而真实的检测的结果，因此不在跟踪数据集上做微调，直接使用原

模型。模型在 KITTI 3D 检测数据集上进行了预训练，因此对跟踪数据集有
一定的推理能力。KITTI 数据集上的 3D 对象检测 x, y, z 轴的检测范围分别为

[(0, 70), (−40, 40), (−3, 1)]。因此，根据 SLAM和点云配准的场景，将 x, y, z轴上将

点云范围分别限制为 [(0, 40), (−30, 30), (−3, 1)]。随后滤除范围以外的检测。同时，
选择检测后置信度高于 0.5的结果，去掉一些低质量的检测结果。

4.2.2 3D目标移除

三维目标检测仅给出了整个输入点云中物体的位置及大小，并未包括其中具

体的点。使用以下方法可判断并筛选出位于每个包围框内的点：

�

�

�

�

��

��

�

图 4-3空间中任意一点和三维包围框的关系

假设空间中一个包围框可以用三个向量 AB,AC,AD进行表示，如图 4-3所示。
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ABCD表示空间中的三维包围框，O是坐标系原点，P1 位于包围框内，P2 位于包

围框外。可以利用点积关系判断点是否位于包围框内：设 P是三维空间中一点，若

满足：

0 ⩽ −→AP ·
−→
AB
∥−→AB∥

⩽ −→AB ·
−→
AB
∥−→AB∥

(4-3)

(a)

(b)

(c)

图 4-4场景中物体的检测和移除。(a)物体移除前；(b)检测到物体；(c)物体

移除后。

则认为 P位于 AB轴 ± 90°之间，其长度不超过 ∥−→AB∥。同理可在其他轴上进
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行判断，即可确定 P的位置。具体如式 (4-4)所示。

0 ⩽ −→AP ·
−→
AB
∥−→AB∥

⩽ −→AB ·
−→
AB
∥−→AB∥

0 ⩽ −→AP ·
−→
AD
∥−→AD∥

⩽ −→AD ·
−→
AD
∥−→AD∥

0 ⩽ −→AP ·
−→
AC
∥−→AC∥

⩽ −→AC ·
−→
AC
∥−→AC∥

(4-4)

若点 P满足式 (4-4)，则判断位于包围框内。无论点 P是否是运动物体上的点，

都暂时将其移除。如果在后续过程中物体被分割为静止，则会将其中的点再添加

到静态环境中。图 4-4显示了物体检测和移除前和后的效果。

4.3 联合自运动估计与 3D运动目标分割

4.3.1 自运动估计

在暂时移除全部物体之后，可以通过经典点云配准方法获得一个初始的帧间

运动估计。以下对使用的两种配准方法，迭代最近点 (Iterative Closest Point, ICP) [65]

和正态分布变换 (Normal Distributions Transform, NDT) [66] 进行简要介绍。规定参
考帧点云为M，输入帧点云为 N。位姿估计结果为变换矩阵 T，通过旋转矩阵 R
和平移向量 t定义为：

T =

 R t

0 1

 (4-5)

ICP算法计算两帧点云之间点的距离，并通过最小化此距离获得旋转矩阵 R
和平移向量 t，如式 (4-6)所示。

E(R, t) =
M∑
i=1

N∑
j=1

wi,j ∥mi − (Rnj + t)∥2 (4-6)

式中 mi和 nj表示点云M和 N内的一点，wi,j表示权重，如果 mi是到 nj的最

近点，则 wi,j为 1，否则为 0。
NDT算法首先需将参考帧点云M划分为不同体素，再计算每个体素 i内包含

点云的均值 pi 和协方差 Σi。将输入帧中的点 ni 变换到通过式 (4-7)变换到参考帧
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下，再利用式 (4-8)进行求解。

n′
i = Rni + t′ (4-7)

E (N′,T) = −
N−1∑
i
exp
− (n′

i − pi)
∑−1

i (n′
i − pi)

2
(4-8)

通过以上优化方法求出的位姿变换矩阵 T，是通过将物体全部去除获得的，并
未完全利用场景的静态信息，故将其定义为初始变换矩阵 T0。为统一起见，不区

分具体的配准方法，将其规定为：

T0 = registration (M,N) (4-9)

4.3.2 物体重投影

物体里程计获取的是物体相对于自身起始点的真实运动，便于获取物体的轨

迹，进行后续分析跟踪预测等步骤。而在实时定位过程中，需要对于相邻帧获取

的点云数据进行配准，因此将物体投影至上一时刻是更简单有效的方式，以下称

为物体重投影。

借鉴视觉 SLAM中重投影误差的概念，利用初始变换矩阵 T0将 t时刻的检测

结果投影至上一时刻 t− 1，得到两帧的检测结果：

dtt−1 = T0 · dt (4-10)

重投影后的结果已经消除了自运动，仅包含其他物体自身的运动，如图 4-5所
示。

4.3.3 数据关联

多目标跟踪可以实时估计环境中目标的状态，在自动驾驶感知中至关重要。

通过时间约束，可以过滤掉目标检测的错误结果，并且对遮挡具有一定的鲁棒性。

多目标跟踪可以获得不同类别的多个物体的运动轨迹，将有助于在动态环境下实

现准确的行为决策和路径规划。

3D目标检测的输出是包含物体尺寸、偏航和中心位置的包围框。之后对每个
物体需保持检测结果的唯一性，这就要求将每时刻的检测结果准确地分配给对应

的物体，此问题被称为多目标跟踪中的数据关联问题。此处需要对两个时刻的结

果进行匹配，确定不同检测结果属于同一物体不同时刻的检测，才能在两帧点云

中将其正确地去除。
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图 4-5物体重投影和数据关联结果

目前已有基于贝叶斯理论和深度学习的关联方法，但在这种场景下会极大提高

算法的复杂度。由于系统仅需两帧中的对应物体，参考 SORT [67]和 AB3DMOT [68]

两个计算机视觉领域经典的多目标跟踪方法，此处使用匈牙利匹配 [69]处理关联问

题。

对于多目标跟踪，由于物体运动和自运动是同时存在的，复杂运动的情况导

致难以进行数据关联，各类文献提出的方法集中在如何确定距离度量，而动态配

准场景下，自运动已被消除，关联的不确定性仅来自三维目标检测器，不同时刻

的检测结果具有较大的重合度。基于这一特点，可以用投影前后的中心点距离为

度量进行匹配和关联，无需计算 AB3DMOT中提出繁琐的 3D IoU。直观上看，二
者中心点距离越小，就有更大概率被认为是同一物体，如图 4-5所示。基于中心点
距离的关联也可以消除由于自运动导致的错误关联，这一问题在多目标跟踪中往

往被忽略。

数据关联的示意图见图 4-6,除了正确匹配的物体外，还包含未匹配的结果，
来自于检测器的误检或漏检。自运动的存在会导致进行错误的数据关联。

4.3.4 运动分割

当物体被正确关联后，就可以计算物体重投影的误差。此时物体的重投影误

差就表示物体在两帧之间真实的运动，以此为阈值就能实现运动分割，即分割出
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X

Y

0

t时刻正确检测
t-1时刻检测
t时刻误检
关联结果

X

Y

0

t时刻检测结果
t-1时刻检测结果
t时刻误检
关联结果

(a) (b)

图 4-6场景中物体的检测和移除。(a)消除自运动前的错误数据关联；(b)消

除自运动后的正确数据关联。

分别处于运动和静止的物体。经本节实验发现，以表 4-1中阈值进行分割，可以在
大多数场景中的得到正确的分割结果。随后，静态物体与之前的静态环境相融合，

至此，动态环境已被分割为动态物体和包括静态物体的静态环境。

表 4-1不同类别物体在重投影后的分割阈值

类别 运动阈值 (m)

汽车 0.3
自行车 0.1
行人 0.05

4.4 迭代动态配准

4.4.1 动态配准

整个动态配准的过程为：在输入点云Mt−1,Mt中进行 3D目标检测，获得检测
结果 Dt−1,Dt。从输入点云 Mt−1,Mt 中移除所有检测结果 Dt−1,Dt 中的点云，获得

移除所有物体后的点云 MRA
t−1,MRA

t 。利用移除所有物体后的点云 MRA
t−1,MRA

t 进行初

始配准，获得初始估计位姿 T0t。利用初始估计位姿 T0t 将 t时刻检测结果 Dt重投影

t − 1时刻，得到物体重投影后的结果 Dt−1
t 。在重投影后的鸟瞰图上对 Dt−1,Dt−1

t

进行运动分割，大于运动阈值的物体为动态物体，小于运动阈值的为静态物体。

分别得到 t − 1和 t时刻的动静态物体，分别为 Dd
t−1,Ds

t−1,Dd
t ,Ds

t。将两时刻的静

态物体 Ds
t−1,Ds

t 和静态环境 MRA
t−1,MRA

t 进行融合，得到仅移除动态物体的环境点云

MRD
t−1,MRD

t 。利用静态环境点云MRD
t−1,MRD

t 再次配准，得到最终位姿 TDRt 。算法流程

如算法 4-1所示。

表中出现的上下标字母，DR表示动态配准获得的结果 (Dynamic Registration)，
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算法 4-1动态配准
Input: 输入点云: Mt−1, Mt
Output: 最终估计位姿: TDRt

被分割出的动态物体: Dd
t−1, Dd

t
被分割出的静态物体: Ds

t−1, Ds
t

1 (Dt−1,Dt)← 3D目标检测 (Mt−1,Mt)
2 (MRA

t−1,MRA
t )←移除所有物体 (Mt−1,Dt−1,Mt,Dt)

3 T0t ←初始点云配准 (MRA
t−1,MRA

t )
4 Dt−1

t ←物体重投影 (T0t ,Dt−1,Dt)
5 (Dd

t−1,Dd
t ,Ds

t−1,Ds
t )←运动分割 (Dt−1,Dt−1

t )
6 (MRD

t−1,MRD
t )←环境点云融合和静态 (Ds

t−1,Ds
t ,MRA

t−1,MRA
t )

7 TDRt ←点云配准 (MRD
t−1,MRD

t )

RA表示结果由移除全部物体获得 (Remove All)，RD表示结果由移除动态物体获得

(RemoveDynamic)，d表示物体处于运动，s表示物体处于静止。在动态配准中，利
用移除仅动态物体的点云进行配准，就认为是动态配准的最终输出。

4.4.2 迭代过程

大多数场景下，仅简单地移除全部检测到的物体，就可以提高定位精度。但

即使是在动态环境中也包含静态物体。静止的物体符合 SLAM的静态环境假设。
这些静态物体可以提供用于定位的特征和信息，所以不应当简单全部移除。

当静态物体被分割后，可以融入提取的静态环境中，并更新静态环境。再次

利用添加静态物体之后的环境点云进行点云配准，就可以获得更为准确的自运动

估计。而新的自运动估计可以分割出更准确的结果，因此这个过程可以迭代进行，

直到没有新的静态或动态物体产生。这时静态环境，动态物体和自运动三者被完

全分割，系统利用其他建图、定位或目标跟踪方法对这三者进行后续处理。迭代

动态配准流程如算法 4-2所示。

迭代动态配准是动态配准的迭代过程。即已经通过动态配准获得了物体检测

结果，初始位姿，动态配准后的位姿等结果，在此基础上迭代计算得到的。点云

配准使用的输入点云不同，则最终估计出的位姿也不同。因此每获得新的静态点

云，便利用其进行一次点云配准，最终获得动态环境下稳定的位姿。
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算法 4-2迭代动态配准
Input: 输入点云: MRA

t−1, MRA
t

检测结果: Dt−1, Dt
初始配准位姿: T0t
动态配准位姿: TDRt

Output: 最终估计位姿: T∗
t

分割出的动态物体: Dd∗
t−1, Dd∗

t
分割出静态物体: Ds∗

t−1, Ds∗
t

1 0Dt−1
t ←物体重投影 (T0t ,Dt−1,Dt)

2 (0Dd
t−1,

0Dd
t ,

0Ds
t−1,

0Ds
t )←运动分割 (Dt−1,

0Dt−1
t )

3 ∗Dt−1
t ←物体重投影 (TDRt ,Dt−1,Dt)

4 (∗Dd
t−1,

∗Dd
t ,

∗Ds
t−1,

∗Ds
t )←运动分割 (Dt−1,

∗ Dt−1
t )

5 while ∗Ds
t−1 ̸= Ds

t−1 and ∗Ds
t ̸= Ds

t do
6 (∗MRD

t−1,
∗ MRD

t )←点云融合 (∗Ds
t−1,

∗ Ds
t ,MRA

t−1,MRA
t )

7 T∗
t ←点云配准 (∗MRD

t−1,
∗ MRD

t )
8 Ds

t−1 = ∗Ds
t−1和 Ds

t = ∗Ds
t

9 ∗Dt−1
t ←物体重投影 (T∗

t ,Dt−1,Dt)
10 (∗Dd

t−1,
∗Dd

t ,
∗Ds

t−1,
∗Ds

t )←运动分割 (Dt−1,
∗ Dt−1

t )
11 end

4.5 实验结果

4.5.1 配准结果

相对位姿误差 (Relative Pose Error, RPE)公式如式 (3-15)所示，RPE评价了相
对两帧之间的定位误差，较为符合本节点云配准的适用场景。此处 RPE同时考虑
了旋转和平移部分，为 RPEfull，如式 (4-11)所示。此外，为了更好地评估本节提
出的动态配准算法的性能，本节采用 KITTI跟踪数据集 [46]进行实验，因为数据集

同时提供自我和对象信息，方便进行调试。KITTI跟踪数据集与里程计数据集的基
本设置类似，但场景中具有多个运动物体，主要用于目标跟踪实验，但也可用于

SLAM领域。

RPEfull =

√√√√ 1
N− Δt

N−Δt∑
i=1
∥

(
T−1
gt,iTgt,i+Δt

)−1 (
T−1
esti,iTesti,i+Δt

)
− I4×4∥22 (4-11)

实验结果如表 4-2所示。对比了动态配准和传统的点云配准方法。分别在 NDT
和 ICP两种配准方法的基础上构建了动态配准，总体来看结果符合预期，即去除
动态物体降低了帧间估计误差。表中的 RMA是通过移除全部物体实现的，RMD
是通过仅移除动态物体实现的，即本文提出的动态配准方法。

效果最好的方法是仅移除动态物体的动态配准方法，因为移除检测到的动态
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物体是较好符合静态环境假设的。移除动态物体的效果比移除全部物体要好。因

为简单移除所有物体会导致参与配准的点变少，而将静态物体添加至环境则会提

供更多信息，使估计更稳定可靠，总体体现出较低的定位误差。

表 4-2 KITTI跟踪数据集上动态配准算法 RPE的对比结果。

seq
Registration Dynamic Registration
NDT ICP NDT-RMA ICP-RMA NDT-RMD ICP-RMD

0000 0.2583 0.3641 0.2646 0.3887 0.2101 0.3444
0001 0.3453 0.4550 0.3506 0.4793 0.2689 0.4050
0002 0.4560 0.5723 0.4718 0.5861 0.4479 0.5696
0003 0.7364 0.7952 0.7523 0.7869 0.7151 0.7769
0004 0.8349 0.7200 0.8509 0.7353 0.8127 0.6874
0005 0.8709 0.8537 0.8773 0.8643 0.8545 0.8301
0006 0.3247 0.4664 0.3190 0.4651 0.2912 0.4496
0007 0.3650 0.4428 0.3566 0.4601 0.3195 0.4095
0008 0.7415 0.7842 0.7361 0.7859 0.7102 0.7589
0009 0.4218 0.5042 0.4432 0.5230 0.3979 0.4613
0010 0.9602 0.8938 0.9185 0.8978 0.9407 0.8667
0011 0.3978 0.5209 0.4137 0.5629 0.3722 0.5111
0012 0.1161 0.1432 0.0856 0.1490 0.0955 0.1473
0013 0.3404 0.4283 0.3488 0.4282 0.2861 0.3735
0014 0.1874 0.4625 0.1939 0.5032 0.1876 0.4653
0015 0.3067 0.3625 0.3161 0.3705 0.2894 0.3571
0016 0.1917 0.1136 0.1341 0.1145 0.1102 0.1159
0017 0.1259 0.1598 0.1514 0.1658 0.0801 0.1617
0018 0.2791 0.3746 0.2759 0.3857 0.2788 0.3074
0019 0.2154 0.2977 0.2162 0.3054 0.1954 0.2797
0020 0.4879 0.7300 0.5098 0.7938 0.4526 0.7138

平均 0.4268 0.4974 0.4279 0.5120 0.3960 0.4758

图 4-7定性展示了点云配准的结果，绿色表示上一帧的点云，紫色表示当前
帧的点云，利用估计出的帧间位姿将当前帧点云变换至上一帧并一同显示。在理

想情况下，变换后的点云应尽可能重合。图 4-7 (a)是未经处理的 NDT配准算法，
图 4-7 (b)使用动态配准移除动态物体，保留静态物体并再次估计。图 4-7 (a)红框
是判断运动的物体，因为其不满足静态环境假设，因此框内点云出现较大移动，无

法重合，而在图 4-7 (b)中保留了静态环境和静态物体 (如蓝框所示)，因此点云配
准效果较好。
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(a)

(b)

图 4-7点云配准结果对比。(a)NDT配准的结果；(b)动态配准的结果。

4.5.2 建图和里程计结果

使用连续帧间点云配准的结果，可以将动态配准算法简单扩展为激光里程计。

由于其结构简单，仅用以可视化效果和定性评估。

图 4-8为在跟踪数据集中的 0013序列上的估计的位姿和真值的对比结果。虚
线表示真值，实线表示估计的位姿，其中蓝实线表示原始的 NDT里程计，绿实线
表示基于 NDT的动态配准算法，对应表 4-2中的 NDT-RMD。相比 NDT里程计，
NDT-RMD里程计拥有更小的轨迹偏移，更接近真值。

图 4-8 xy平面上的轨迹对比图

图 4-9是在同一序列上的建图结果，其中图 4-9(a)是 NDT的位姿构建的点云
地图，图 4-9(b)是由 NDT-RMD构建的点云地图。从建图结果上看，本文提出的

45



电子科技大学硕士学位论文

动态配准方法成功移除了动态物体。

(a)

(b)

图 4-9移除动态物体前后的点云地图对比结果。(a)NDT建图结果；(b)移除

动态物体后的 NDT建图结果。

图 4-9中 (a)和 (b)中红框表示运动物体产生的轨迹，如果不对动态物体进行
处理，则物体会留在地图中并产生鬼影，影响地图质量和后续的路径规划等任务。

图 4-9(a)中较为明显的轨影在图 4-9(b)中已经被消除，但依然存在一些轨迹片段，
如图 4-9(b)中紫框所示。这是由于检测器的漏检造成的。因此，大部分运动目标
可以被正确分割。

需要注意到运动目标检测的结果和三维目标检测，自运动估计和分割阈值相

46



第四章 联合自运动估计和 3D运动目标检测的迭代动态配准算法

关。当物体离自身较远时，就会导致误检和漏检。这些错误的检测结果可以通过

数据关联进行一定程度的抑制。这是由于检测器性能导致无法每帧都精确地检测

到物体。如果可以对检测的动态物体进行跟踪与预测，就可以在发生漏检时依然

估计出物体的位置并移除相应的点云。本文将在第五章使用多目标跟踪对检测物

体进行处理，增强4.3.3节使用的匈牙利匹配算法。

4.6 本章小节

本文提出了一种针对三维点云的动态配准方法。在点云配准方法的基础上引

入三维目标检测技术，实现了动态环境下同时进行自运动估计和三维运动目标检

测，并在公开数据集（KITTI跟踪数据集）上进行实验验证。实验结果表明，所提
方法有效降低了帧间的车辆定位误差。定性结果显示仍有部分运动物体轨迹未被

删除，同时所提出方法仅在两帧点云间，本文在第五章将提出一个集成动态配准

的完整 SLAM，同时利用多目标跟踪技术弥补仅 3D目标检测的不足。
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第五章 紧耦合的同时定位建图与多目标跟踪算法

5.1 SLAMMOT算法流程

本节将第四章的算法推广至完整的 SLAM，将其定义为同时定位建图和多目
标跟踪 (SLAMMOT)，可以实现同时定位建图和对多个目标进行跟踪。第四章提
出的动态配准算法已经可以通过任意点云配准算法在两帧之间估计出准确的自运

动，并分割出静态和动态物体，但动态配准仅处理相邻两帧之间的位姿估计，没

有考虑到整个点云序列。例如，在连续帧的点云中，可以通过卡尔曼滤波等算法

估计物体的速度，从而更精确地分割物体，或构建关键帧约束，利用局部地图进

行定位等。所提出的 SLAMMOT算法流程如图 5-1所示：

图 5-1 SLAMMOT算法流程

5.2 激光 SLAM算法及误差因子构建

本节在4.3.1节所使用的点云配准方法的基础上,选择其中的 NDT构建完整的
激光 SLAM算法，由于实际中闭环场景并不总是存在，导致累计误差无法消除，
因此本节构建不依赖闭环检测的的激光 SLAM后端，即通过关键帧和场景中的动
静态物体提供约束。
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5.2.1 激光里程计

在进行点云配准前，增加移除地面模块。由于激光雷达扫描地面会产生大量

冗余的点云，变化较小，导致无法产生有效估计，因此可以在点云配准前移除地

面。这里使用文献 [70]提出的一种快速地面分割方法。首先将原始点云转到距离
图像下，计算 α角，如式 (5-1)所示。

α = atan 2(∥BC∥, ∥AC∥) = atan 2(Δz,Δx)

Δz = |Rr−1,c sin ξa − Rr,c sin ξb|

Δx = |Rr−1,c cos ξa − Rr,c cos ξb|

(5-1)

式中，Rr,c表示位于距离图上 r行 c列的点，ξa和 ξb表示 r− 1行和 r行对应

的垂直角，如图 5-2所示。

图 5-2地面分割参数示意图 [70]

如果距离图上每一列的最后一行对应的 α小于 45◦，则假定为地面，如果其

邻域内的 α变化小于 5◦，则标记为地面。在移除地面后，按照第四章所述的基于

NDT的动态配准方法进行帧间运动估计，获得激光里程计。
以 Xt表示当前自身的位姿，用 ΔTt表示激光里程计在 t− 1时刻和 t时刻之间

的相对位姿，则激光里程计的误差可表述为：

eego (Xt−1,Xt,ΔTt) =
(
(Xt−1)−1 · Xt

)−1
· ΔTt (5-2)

5.2.2 局部建图和关键帧

由于本节构建的激光 SLAM希望在不完全依赖闭环的情况下实现位姿的优化，
因此根据 [55]提出的思路，利用关键帧点云和局部地图进行匹配，获得关键帧位
姿并转化为约束加入因子图中。

对于关键帧的选取，依旧按照3.3.3节中激光 SLAM关键帧选择的方法进行设
计。不同的是，获取关键帧后，利用关键帧和点云地图进行 NDT配准，获得关键
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帧位姿，并利用关键帧更新点云地图。

对于点云地图，相应构建 NDT地图。由于前端使用基于 NDT的动态配准，所
以这种 NDT地图也适合进行关键帧位姿匹配。NDT地图将点云转为一组体素框，
用三维正态分布表示体素内的分布。在关键帧和地图匹配时，首先是根据当前运

动状态，从全局地图中分割出当前关键帧附近的局部子地图，再利用关键帧和地

图进行匹配。

最终将获取的位姿统一转换到第一帧下，得到当前关键帧相对于世界坐标系

的位姿，并构建关键帧约束的误差，以便后续加入因子图进行优化。若通过关键

帧匹配获得的位姿为 ΔTloc
t ，则激光关键帧约束因子为：

eloc
(
X1,Xt,ΔTloc

t

)
=

(
(X1)−1 · Xt

)−1
· ΔTloc

t (5-3)

5.3 多目标跟踪算法设计

将数据关联由帧间的匈牙利匹配扩展到全局的 JPDA 数据关联算法，处理
复杂环境下杂波干扰的数据关联和轨迹管理问题。相比4.3.3中使用的匈牙利匹
配，增加了对目标的状态估计，用多种模型对复杂环境下的机动目标进行建模。

具体来说，将匈牙利匹配换为联合概率数据关联 JPDA滤波器，使用交互多模型
IMM在不同模型间切换，使用 UKF对非线性运动模型进行估计。三者形成一个
JPDA-IMM-UKF组合滤波器 [23, 37]。

本文已在2.2节对基本的多目标跟踪方法进行介绍，因此本节只涉及在 JPDA-
IMM-UKF滤波器的基础上进行设计。定义匀速模型和匀转弯率和速度模型两个运
动模型，使用 IMM滤波器进行估计。由于不同运动模型具有不同的维度的状态，
如果直接用零对齐维数，会导致不同运动模型的过程噪声方差奇异，进而导致滤

波估计协方差奇异，使得矩阵分解失败、无法产生采样点。因此在针对不同模型

的滤波器，只对真实包含的状态进行计算，其余状态保持不变。最后再组合状态

进行输出。

用随机离散模型建模被跟踪目标的运动状态，定义为:

x = [x, vx, y, vy, z, vz, θ,ω]⊤ (5-4)

系统的状态方程和观测方程为：

xk = fk (xk−1) + wk

zk = h (xk−1) + vk
(5-5)
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wk和 vk分别是相互独立且为零均值的高斯白噪声，协方差为 Q和 R。

假设物体处于恒速运动，则可以简单取状态为 xCV = [x, vx, y, vy, z, vz]进行计
算。在完成估计后，将更新后的位置和由检测获得的偏航角进行组合，获得当前

物体的状态。此时物体处于恒速模型下，状态转移方程为：

xk = xk−1 +



vx,k−1

0

vy,k−1

0

vz,k−1

0


+ wk (5-6)

恒速模型的噪声wk来自直线加速度 ax, ay, az，假设 ax ∼ N (0, σ2x), ay ∼ N (0, σ2y), az ∼
N (0, σ2z )，则预测过程噪声 wk和其协方差矩阵 Q为：

wk =



1
2T

2ax

Tax
1
2T

2ay

Tay
1
2T

2az

Taz


=



1
2T

2 0 0

T 0 0

0 1
2T

2 0

0 T 0

0 0 1
2T

2

0 0 T




ax

ay

az

 = Gu (5-7)

Q = cov(w) = E
(
ww⊤

)
= GE

(
uu⊤

)
G⊤ = G


σ2x 0 0

0 σ2y 0

0 0 σ2z

G⊤ (5-8)

恒转弯率和速度模型中通常 xCTRV = [x, y, v, θ,ω]，描述物体在 x− y平面中的

二维运动。其中，v为物体的速度，θ为偏航角，是追踪的目标车辆在当前车辆坐

标系下与 x轴的夹角，逆时针方向为正，取值范围是 [0, 2π)，ω是偏航角速度。而

在三维空间中时，需扩展 xCTRV = [x, vx, y, vy, z, vz, θ,ω],其状态转移函数如下:
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xk = xk−1 +



v
ω [sin(θ + ωT)− sin(θ)]

v(cos(θ + ωT)− cos(θ))
v
ω [cos(θ)− cos(θ + ωT)]

v(sin(θ + ωT)− sin(θ))

vz,k−1

0

ωT

0



+ wk

= xk−1 +



1
ω(vx,k−1 sin(ωT) + vy,k−1 cos(ωT)− vy,k−1)

vx,k−1 cos(ωT)− vy,k−1 sin(ωT)− vx,k−1

1
ω(vy,k−1 sin(ωT)− vx,k−1 cos(ωT) + vx,k−1)

vx,k−1 sin(ωT) + vy,k−1 cos(ωT)− vy,k−1

vz,k−1

0

ωT

0



+ wk

(5-9)

式 (5-9)仅描述了偏航角速度 ω不为 0时 CTRV模型的状态转移方程，而对于
ω = 0的情况，则应对应匀速模型 CV的状态转移方程，如式 (5-6)所示。
在 CTRV模型中噪声的引入主要来源于两处：直线加速度噪声 ax, ay, az和偏航

角加速度噪声 aω，假定 ax ∼ N (0, σ2a), ay ∼ N (0, σ2y), az ∼ N (0, σ2z ), aω ∼ N (0, σ2ω)，
则预测过程噪声 wk和其协方差矩阵 Q为：

wk =



1
2T

2ax

Tax
1
2T

2ay

Tay
1
2T

2az

Taz
1
2T

2aω

Taω



=



1
2T

2 0 0 0

T 0 0 0

0 1
2T

2 0 0

0 T 0 0

0 0 1
2T

2 0

0 0 T 0

0 0 0 1
2T

2

0 0 0 T





ax

ay

az

aω


= Gu (5-10)
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Q = cov(w) = E
(
ww⊤

)
= GE

(
uu⊤

)
G⊤ = G



σ2x 0 0 0

0 σ2y 0 0

0 0 σ2z 0

0 0 0 σ2ω


G⊤ (5-11)

系统的观测模型为：

zk−1 = Hxk−1 + vk =



1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0


·



xk−1

vx,k−1

yk−1

vy,k−1

zk−1

vz,k−1

θ

ω



+ vk (5-12)

观测噪声 vk是高斯分布，其协方差矩阵为 R。

5.4 基于迭代动态配准的松耦合多体里程计

在多目标跟踪过程中，为了方便计算，需要利用自运动将检测和跟踪的输入

和结果转换到统一世界坐标系下算，但在建立物体间的约束时，还需将检测和跟

踪结果转换到当前位姿下。对于包含了物体和自身位姿的里程计，以下称为多体

里程计。

在世界坐标系下的 t时刻，以 Xt表示自身的位姿，On
t 表示场景中第 n个物体

的位姿。ΔTt 表示激光里程计在 t − 1时刻和 t时刻之间的相对位姿，Tt 表示激光

里程计累积得到的世界坐标系下的绝对位姿。Dt表示机器人在 Xt处由 3D目标检
测获得的第 n个目标相对于自身的位姿，ΔSnt 表示在世界坐标系下由 3D目标跟踪
估计得到的 t− 1时刻和 t时刻之间目标的位姿变化。

同一个物体在 t 和 t − 1 时刻的检测结果为 Dn
t 和 Dn

t−1(检测结果的转换见
式 (4-2))，两帧间的相对位姿 ΔTt由激光里程计估计获得，即第四章中介绍的迭代

动态配准算法。

首先利用帧间运动 ΔTt 累乘得到当前的位姿 Tt，并将 3D检测结果转换到全
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局坐标系下，则被跟踪后的目标位姿为：

Snt = UKF(Tt · Dn
t ) (5-13)

则第 n个物体物体在两帧间的运动为：

ΔSnt = (Snt−1)−1 · Snt (5-14)

ΔDn
t 表示了空间中三维物体的真实运动，这主要是通过 3D目标检测实现的。

3D目标检测可以直接在输入点云中检测到物体在当前坐标系下的位置、姿态和大
小，同时可以建立起物体坐标系，由此便可以通过坐标系转换得到物体运动。在

SLAMMOT的后端，物体里程计将和自身里程计一同进行优化。
此时可得到一个松耦合的 SLAMMOT算法，SLAM部分是基于 NDT的动态

配准算法，MOT部分是基于 JPDA-IMM-UKF的多目标跟踪算法，二者通过动态
配准连接，见图 5-1中灰色和紫色部分。大多情况下此算法可实现动态环境下的定
位，但这种方法没有利用动态物体的信息。通过MOT估计出物体的速度后，将静
态物体加入配准中，动态物体移除 SLAM流程，由 MOT单独跟踪。本质上仍属
于2.1.2中所提到的 SLAM with DATMO [4]。在下一节中，将建立多体位姿图对自运

动、静态物体位置、动态物体状态一同优化，实现利用动态物体定位。

目标跟踪误差是目标位姿之间的约束，为：

eobj
(
On

t−1,On
t ,ΔSnt

)
=

(
(On

t−1)−1 · On
t

)−1
· ΔSnt (5-15)

3D目标检测误差是自身位姿和目标位姿之间的约束，计算为：

edet (Xn
t ,Ot,Dt) =

(
(Xn

t−1)−1 · On
t

)−1
· Dn

t (5-16)

5.5 多体位姿图的紧耦合因子图优化

多体里程计是松耦合的 SLAM和 MOT，本节将多体里程计转为多体位姿图，
并进行紧耦合的因子图优化。SLAM和MOT通过动态配准连接起来，实现可以同
时对自身运动、环境地图、目标的运动进行估计。利用因子图处理多目标跟踪问

题，德国开姆尼茨工业大学 [9] 率先展开了研究，主要利用因子图修改节点之间边

约束的方法解决多目标跟踪中不确定数据关联。考虑到对目标不确定的数据关联

可能对 SLAM系统带来负面影响，因此本文仅利用因子图实现目标状态估计，数
据关联通过单独的方法实现。

对于多目标跟踪的数据关联，选择基于匈牙利匹配的全局最近邻算法。动态
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配准中的数据关联仅在两帧之间考虑匈牙利匹配，未考虑到整个序列的跟踪连续

性和轨迹管理问题。因此本节在匈牙利匹配的基础上使用全局最近邻算法对检测

结果进行数据关联。

联合概率数据关联 JPDA由于软关联的形式，导致在因子图中建模较困难，
需要考虑轨迹和目标之间的概率关联，因此不适宜使用。将在后期工作中解决这

一问题。但在 SLAM与 MOT松耦合的系统中，由于 JPDA在复杂环境下对多目
标跟踪的处理优于传统的 GNN，因此仍建议使用 JPDA-IMM-UKF组合滤波器与
SLAM进行结合，如5.4节所示方案。

对于未匹配的轨迹，不与当前的检测结果建立约束。但为防止漏检的存在，将

轨迹保留一段时间，若连续五帧均未匹配，则将其从跟踪中删除。存在新的轨迹，

即出现新目标。对目标进行初始化。但为防止误检的存在，若连续三帧中的两帧

都成功匹配，则将其加入跟踪中。若既无未匹配得轨迹，也无未分配的检测，则

根据匈牙利匹配结果建立当前检测和被跟踪轨迹的约束。

𝑥𝑥𝑘𝑘−2 𝑥𝑥𝑘𝑘−1 𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑗𝑗
𝑑𝑑𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑖𝑖 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑖𝑖𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑖𝑖

检测轨迹

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘−1,𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑘𝑘−2 𝑥𝑥𝑘𝑘−1 𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑗𝑗
𝑑𝑑𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑖𝑖 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑙𝑙𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑖𝑖

检测轨迹

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘−1,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘,𝑙𝑙

(a) (b)

𝑥𝑥𝑘𝑘−2 𝑥𝑥𝑘𝑘−1 𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑗𝑗

𝑜𝑜𝑖𝑖
检测轨迹

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘,𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑘𝑘−2 𝑥𝑥𝑘𝑘−1 𝑥𝑥𝑘𝑘

𝑜𝑜𝑘𝑘−2,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘−1,𝑗𝑗 𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑗𝑗

𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑗𝑗 𝑑𝑑𝑗𝑗

𝑜𝑜𝑖𝑖
检测轨迹

𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘−2,𝑖𝑖 𝑑𝑑𝑘𝑘,𝑖𝑖

𝑜𝑜𝑘𝑘,𝑖𝑖

(c) (d)

图 5-3因子图 SLAMMMOT示意图。(a)存在未匹配的轨迹，(b)存在未分配

的检测；(c)静止物体加入因子图；(d)静止物体发生运动

所建立的因子图示意图如图 5-3所示，其中 (a) (b) (c) (d)分别表示了不同情况
下因子图建立约束的方式。图中黑色方块表示自身位姿节点，灰色圆圈表示帧间

运动，红色方块表示目标节点，绿色圆圈表示目标跟踪约束，品红圆圈表示 3D目
标检测约束。

当不存在误检漏检等情况时，理论上的分配结果如图 5-3的 4个子图下方物体
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ok,j所示，可以直接建立 xk和 ok,j之间的目标检测约束和 ok−1,j与 ok,j之间的目标跟

踪约束。而实际中检测和跟踪的情况较为复杂，物体可能出现或离开视野，检测

器存在漏检和误检，导致检测和轨迹无法完美匹配。以下以两个目标跟踪为例进

行介绍。

如在图 5-3中 (a)的物体轨迹数为 2，当前检测数为 1，检测全部分配到轨迹，
存在 1条未匹配的轨迹，可以建立轨迹和预测结果的约束 (上方物体 ok,i，预测结

果以浅色方块表示)。
图 5-3中 (b)的物体轨迹数为 2，当前检测数为 2，1条检测分配到轨迹，存在

1条未分配的检测，还需处理新轨迹的出现，建立检测约束（上方物体 ok,l）。但也

需防止检测为误检，需连续多帧匹配后再加入跟踪，此处的处理在目标跟踪模块

完成。

图 5-3中 (c)的所有检测均分配到轨迹，但物体处于静止，类似于路标的作用。
此时将静态物体视为路标，而不是被优化的物体，即不存在目标帧间运动约束。

图 5-3中 (d)的情况类似于图 (c)，但物体突然发生运动。也对应运动目标突然
静止、缓慢运动物体速度估计不准等情况。此时直接建立当前目标和静止物体的

约束即可。

本节将这种包含了自身和物体位姿的因子图称为多体位姿图。多体位姿图与

基于路标的 EKF-SLAM、基于光束平差法 BA的视觉 SLAM类似，都是在位姿图
的基础上额外引入优化项，但区别在于除自身外优化的目标是静止或运动的 SE(3)
运动，而上述两者处理只静止的三维点，也无法处理复杂情况下的运动物体。

使用因子图优化 SLAMMOT问题解决了目标机动的问题，即物体处于“动-
静-动”等机动状态。Arya [37]在其 3D多目标跟踪中的研究中提出 JPDA-IMM-UKF
滤波器 (如本文5.3节设计的多目标跟踪算法)，是在运动模型的基础上添加静止模
型实现的，然而这会导致其他运动模型的退化 [4, 71]。Wang在提出本文2.1所介绍的
贝叶斯 SLAMMOT的理论基础上，又在 [72]中提出了一种名为运动-静止假设跟
踪的解决方法。

而在本节所描述的紧耦合因子图优化框架下，无需考虑物体的运动模型，避

免了因静止模型加入对 IMM滤波器带来的负面影响。问题的解决主要是利用基于
神经网络的 3D目标检测和简单多目标跟踪器，可以认为是额外引入了语义先验。
而传统的多目标跟踪强烈依赖于目标的运动模型。在因子图框架下，如果检测器

足够精确，则静止物体退化为路标，只有运动物体和自运动一同以多体里程计的

形式进行优化。避免对从运动模型上对物体进行运动分割 (指在 IMM滤波器中考
虑静止模型)，是因子图优化相比贝叶斯估计在广义 SLAMMOT问题上的优势。
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综上，由式 (5-2),式 (5-3),式 (5-15),式 (5-16)可得，多体位姿图对应的总体误
差函数为

X∗,O∗ = argmin
X,O


T∑
i
∥eego∥2Σego +

K∑
i
∥eloc∥2Σloc +

T,N∑
i,j
∥eobj∥2Σobj +

T,N∑
i,j
∥edet∥2Σdet


= argmin

X,O
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objeobj +
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e⊤
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detedet


= argmin

X,O


T∑
i
eego (Xt−1,Xt,ΔTt)⊤ Σ−1

egoeego (Xt−1,Xt,ΔTt) (5-17)

+
K∑
i
eloc

(
X1,Xt,ΔTloc

t

)⊤
Σ−1
loceloc

(
X1,Xt,ΔTloc

t

)

+
T,N∑
i,j
eobj

(
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
式中，Σ为各项对应的协方差矩阵，T，K，N分别表示时间、关键帧、检测组

成的集合。本节发现 DL法相比 LM法能取得更优的结果，因此使用使用 DL法对
因子图进行求解。

5.6 实验结果

5.6.1 定位结果

跟踪数据中存在部分完全静止场景，去除了一部分序列。然后选择 KITTI跟
踪数据集中动态物体较多场景下进行测试。部分序列对应的图像如图 5-4所示。

(a) (b)

(c) (d)

图 5-4动态序列对应的图像。(a)序列 0000图像；(b)序列 0002图像；(c)序

列 0003图像；(d)序列 0004图像
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在具有高动态物体的序列上，对比松耦合和紧耦合两种 SLAMMOT算法的
绝对轨迹误差 ATE，实验结果如表 5-1所示。其中 NDT-MOT-L是使用松耦合的
SLAMMOT，NDT-MOT-T是使用紧耦合的 SLAMMOT。

表 5-1 KITTI跟踪数据集上高动态序列

ATE(m)

序列 NDT-MOT-L NDT-MOT-T

0000 1.65 1.34
0002 3.44 3.12
0003 2.87 2.91
0004 13.65 12.03
0005 6.13 4.03
0008 17.07 12.82
0011 4.29 3.29
0020 108.81 77.47

平均 19.74 14.63

表中 NDT-MOT-L 使用 JPDA-IMM-UKF 作为多目标跟踪器，直接利用激光
SLAM提供的自运动信息估计并跟踪多个目标的状态，因此是一种松耦合的算法。
NDT-MOT-T使用 GNN-IMM-UKF作为多目标跟踪器，并且利用因子图同时优化
多个物体的运动和自运动，因此是一种紧耦合的优化方案。
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(c) (d)

图 5-5部分序列的轨迹对比图。(a)序列 0000轨迹；(b)序列 0002轨迹；(c)

序列 0003轨迹；(d)序列 0004轨迹。

NDT-MOT-T利用目标跟踪提供的物体运动估计和自运动联合构建多体位姿
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图并进行联合优化，结果显示在动态物体较多的场景下，使用多体位姿图优化的

SLAMMOT可以取得更好的效果，说明可以利用对目标准确的状态估计辅助定位，
从而在高动态场景下利用MOT增加 SLAM定位精度。

图 5-5显示了部分序列上的轨迹情况。表中 gt 为轨迹真值，ndt 为松耦合
的 SLAMMOT，对应图 5-5中的 NDT-MOT-L；fgo 为使用因子图优化的紧耦合
SLAMMOT，对应图 5-5中的 NDT-MOT-T。本节提出的紧耦合 SLAMMOT在动态
环境下可以取得更好的结果。从图 5-4中可以看到，本文选择的序列均是在自身运
动的同时存在动态物体的序列，并且是单向行驶，没有发生闭环，依赖传统的位

姿图等方法无法做出优化，因此本节提出的紧耦合 SLAMMOT在动态场景下更有
效。

在 SLAMMOT的相关研究中，常使用 RPE作为评价指标。表 5-2为使用 RPE
的平移部分和多种同类型算法的对比结果。其他算法的结果取自原始论文，-表示
论文中并未提供。

表 5-2与其他 SLAMMMOT方法的对比结果

序列 ORB SLAM2 [13] CubeSLAM [73] VDO SLAM [10] DynaSLAM II [11] Ours

0000 0.04 - 0.05 0.04 0.04
0001 0.05 - 0.12 0.05 0.06
0002 0.04 - 0.04 0.04 0.04
0003 0.07 0.05 0.09 0.06 0.06
0004 0.07 0.07 0.11 0.07 0.07
0005 0.06 0.03 0.10 0.06 0.05
0006 0.02 - 0.02 0.02 0.02
0007 0.05 - - 0.05 0.05
0008 0.08 - - 0.10 0.07
0009 0.06 - - 0.06 0.06
0010 0.07 - - 0.07 0.07
0018 0.05 0.04 0.07 0.05 0.05
0020 0.11 0.13 0.16 0.07 0.05

平均 0.055 0.064 0.084 0.057 0.053

多目标跟踪增加了 SLAM的物体感知能力，但联合优化却对自身位姿造成了
影响。表中 Cube SLAM, VDO SLAM和 DynaSLAMII均构建在 ORB SLAM2的基
础上，都同时估计物体的位置并联合优化，但从 RPE结果上看，所产生的误差相
比改进前更大。这表明当前 SLAMMOT方案对于如何在 SLAM算法中利用动态
物体和联合优化的方式上存在问题，有待探索更适宜的理论。虽然多种算法在改

进后相对位姿误差略有增加，但 SLAM借以感知周围物体并重建语义场景。
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尽管本节提出的算法总体表现更优，但所使用的传感器并不相同，无法直接

对结果直接进行对比。如 Cube SLAM是单目视觉 SLAM，VDO SLAM是使用了
单目深度估计的 RGB-D SLAM，DynaSLAM II和 ORB SLAM2是双目视觉 SLAM。
本节使用的传感器为激光雷达，但为获取物体检测的信息，仅保留相机视角下的

点云，这对激光 SLAM算法本身也产生了影响，激光里程计更容易在 z轴上产生
错误的估计，激光雷达视角变小导致提取特征变少，部分激光 SLAM算法不再适
用。

使用不同传感器影响了物体检测和 SLAM本身的精度，如基于图像的 SLAM
更易受到动态物体的干扰，因此提升较为明显，而激光 SLAM本就对于动态物体
更为鲁棒；由于估计原理不同，单目或双目 SLAM在自身缓慢运动或静止的情况
下表现较激光 SLAM更稳定，激光 SLAM在此情况下可能会出现对物体位姿的错
误估计和优化导致失败。

5.6.2 建图和跟踪结果

图 5-6为跟踪数据集的 0000序列的建图结果。图中黑线表示自身运动轨迹，
以不同颜色标注出了物体的轨迹和 ID，并重建了周围环境。由于使用多目标跟踪
器对场景中的物体进行状态估计，因此除物体的位置外，还可以获取物体的速度、

运动模型、状态协方差等信息，这些信息的获取将有利于后续的规划控制等任务。

图 5-6自身轨迹和被跟踪物体的轨迹

SLAM仅利用静态信息进行定位，这种方式为常见的动态 SLAM算法，思
路为检测并去除动态物体。本节表 5-1中所示的松耦合方法 NDT-MOT-L，在动态
SLAM的基础上，使用 JPDA-IMM-UKF滤波器对物体进行跟踪，一定程度上解决
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了检测器的误检和漏检问题，但检测到的动态物体仍然被丢弃。因此将这种方法

称为 SLAM和MOT的松耦合。

表 5-3对物体运动分割采用的速度阈值

类别 速度阈值 (m/s)

汽车 1
自行车 1
行人 0.15

本节提出的紧耦合 SLAMMOT方法 DT-MOT-T，对于检测到的物体，统一估
计其运动并加入优化。对于其中的 SLAM系统，利用静态物体和静态环境组成的
完整静态场景信息进行定位。相比表 4-1处运动分割使用的帧间运动距离，此处采
用的速度阈值，如表 5-3所示。速度低于阈值的物体被加入环境，再次进行一次点
云配准，在动态环境下利用完全的静态信息进行定位。所有的物体在帧间的运动

均以 SE(3)运动的形式加入因子图，静态物体运动将退化为 3D点，动态物体会形
成类似激光里程计的物体里程计，一同组成多体位姿图。

图 5-7稠密 RGB地图

本节提出的 SLAMMOT基于动态配准建立，其中 SLAM部分仅使用静态环
境和静态物体用于定位。SLAMMOT将 MOT获得的物体位置等信息转为里程计
的形式并加入因子图中，与自运动的激光里程计一同构建多体位姿图并进行优化，

因此可以认为，本节提出的算法是在基于静态环境的 SLAM的基础上额外设计的
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模块，是通过提取动态物体中的信息进行定位。不但在动态场景下分割出静态环

境用于 SLAM定位，还利用对物体准确的追踪提升自身定位精度。这是本节工作
的核心所在。

在第三章的工作基础上，融合图像建立起稠密 RGB地图，如图 5-7所示。红
色表示汽车，绿色表示自行车，蓝色表示行人，将他们的包围框绘制在点云地图

上。多传感器融合的 SLAMMOT方法可以在动态场景下，准确地重建静态场景，
并估计动态物体的运动轨迹和状态，而且 SLAMMOT可以利用对物体的跟踪结果
提升定位精度，增强了传统 SLAM和动态 SLAM的感知能力。

重建出的稠密地图包含过多细节，且无法表示可通行区域，故一般不在机器

人导航领域中使用，而是使用八叉树地图或占据栅格地图。将获得的静态环境地

图转为八叉树地图并输出，如图 5-8 (a)所示。如果假定无人车运行在水平面上，
则 2D的占据栅格地图使用更多，可以将八叉树地图投影到 x-y平面得到 2D导航
中使用更广的占据栅格地图，如图 5-8 (b)所示。

(a) (b)

图 5-8八叉树占据网格地图。(a)八叉树地图；(b) 2D栅格地图。

SLAMMOT也可以增强八叉树地图和占据栅格地图对动态物体的表示能力，
由于使用多目标跟踪获取物体的位置、速度和历史轨迹等信息，如图 5-6所示，因
此可以更新或直接表示动态物体，帮助移动机器人在动态环境下实现更安全的导

航。

5.7 本章小节

本节将动态配准扩展为 SLAM系统，首先设计了激光 SLAM子系统。在点云
配准前，使用地面分割去除地面点，然后构建激光里程计获得自身位姿，使用局部

地图匹配获得关键帧位姿。设计了完整的多目标跟踪系统，并可以和 SLAM进行
松耦合和紧耦合。对于松耦合的情况，使用 SLAM与 JPDA-IMM-UKF通过动态
配准连接；对于紧耦合的情况，构建因子图加进入目标检测和目标跟踪因子，然

后执行优化并更新状态。
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第六章 总结与展望

6.1 全文总结

本文在提出了动态环境下定位的 SLAMMOT方法。首先介绍了动态环境下的
SLAM定位问题，以及提出 SLAMMOT的方案。然后对 SLAMMOT涉及的基础
知识，包括 SLAM和 MOT理论，以及本文使用的因子图方案进行简单介绍。然
后提出基于稀疏深度补全的视觉激光融合 SLAM，动态环境下基于迭代动态配准
的 SLAM，以及基于动态配准的因子图优化 SLAMMOT，并在公开数据集上验证
提出方法的精度。具体的工作和创新如下：

(1)提出一种视觉激光融合的 SLAM方案。使用深度补全对稀疏补全稀疏深度
图，然后分别设计视觉和激光里程计以及各自的局部建图和关键帧模块。最后使

用因子图对视觉激光观测进行融合和优化。最终在 KITTI里程计数据集上多个序
列的平均绝对轨迹误差为 5.15m。

(2)提出一种联合自运动估计和运动目标分割的动态配准算法。使用 3D目标
检测获得所有可能处于运动的物体，然后利用自运动估计和物体距离进行迭代分

割，最终输出位姿和环境中的动态物体。最终在 KITTI跟踪数据集上多个序列的
平均相对位姿的旋转平移总误差为 0.40和 0.48。

(3)提出一种基于动态配准的同时定位建图和多目标跟踪方法。利用多目标
跟踪算法估计目标的姿态和速度，然后将物体加入因子图中和自身位姿联合优化，

获得稳定的自身和物体轨迹。最终在 KITTI跟踪数据集上多个序列的平均相对位
姿的平移误差为 0.053m。

6.2 工作展望

本文对同时定位建图和目标跟踪展开研究，提出的方案一定程度上解决了动

态环境下 SLAM定位问题。但仍存在不足之处，将通过未来的工作继续改进:
(1)在统一框架下实现 SLAM和目标跟踪问题。目前方案中数据关联是单独实

现的，依靠状态估计的误差对目标和自身优化。如何在统一框架下解决该问题有

待研究，目前缺乏相关研究和理论支撑。

(2)同时定位建图与目标跟踪的工程实现。目前已初步完成在MMCV开源框
架和 ROS平台下对目标检测和 SLAM的开发部署，而还面临的核心挑战是多目标
跟踪的工程实现。将尝试在如 stonesoup等开源库的帮助下逐步完成此目标。
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