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摘　 要： 针对现有点云障碍物检测中存在复杂场景下地面欠分割和点云障碍物聚类不准确的问题，本文提出了一种激光点云

障碍物检测方法。 首先，对 ５０ ｍ 范围内的原始数据进行下采样，提高算法实时性的同时降低对后续聚类任务的负面影响；其
次，使用同心圆极坐标网格将点云数据进行分段处理，并通过激光雷达所处高度和不同路段地面点云的高度选取种子点来改

进种子点选取方法，分区域进行 ＲＡＮＳＡＣ 地面拟合后拼接最终地平面，并根据索引点去除地面点云，完成地面点云分割；最
后，根据激光点云存在近密远疏和分布不均的特性，构建了随障碍物相邻点云间水平距离和竖直距离自适应半径阈值变化的

欧氏聚类算法，并构建 Ｋｄｔｒｅｅ 加速聚类，完成对不同位置障碍物的聚类检测。 通过对比实验验证了本文方法的准确性和有效

性，适用于激光点云场景下障碍物的检测。
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０　 引　 言

智能驾驶汽车的关键技术包括 ３ 个模块，感知、
决策和控制［１］。 环境感知技术作为智能车辆的基

础，是实现辅助驾驶和自动驾驶的前提条件。 现有

用于环境障碍物检测的传感器主要有视觉传感器和

激光雷达，基于视觉的障碍物检测算法受环境影响

大，面对强光和逆光容易造成误检和漏检［２］。 而激

光雷达有抗干扰能力强、测量范围广、带有目标的深

度信息等特点，对道路环境下的障碍物检测有着先

天的优势。 但基于激光点云环境感知技术仍存在诸

多亟需解决的问题。



在激光点云地面分割中，主要有基于网格、基于

模型拟合、基于邻点局部特征和基于深度学习等方

法。 Ｍｅｎｇ Ｘ 等［３］提出了一种基于高程网格图的地

形描述方法，生成高程网格后利用设置的高度阈值

来分割地面与非地面点云，但该方法无法解决垂直

空间表示方面的问题；Ｌｕｏ Ｚ 等［４］ 提出了一种基于

概率占用网格的方法，使用单个激光雷达传感器进

行实时地面分割，但该方法无法解决悬挂障碍物；
Ｌｉｍ Ｈ 等［５］使用一种基于同心圆模型的点云表示方

法来解决点云稀疏分布的问题，通过主成分分析法

来拟合点云地平面；杨建华等［６］ 采用多地面模型并

通过 ＲＡＮＳＡＣ（Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法拟合

地面，在拟合多平面时判断地面的连续性，改进了提

前终止算法的条件，该方法提高了实时性，但在选取

种子点时还存在不准确情况；Ｊｉｍéｎｅｚ 等［７］先将点划

分为小组并分小组之间的几何特征，将地面高度建

模为马尔科夫随机场，并使用循环置信传播算法求

解，最后将点云的高度与估计的高度图对比分类。
基于网格和局部特征的方法实现较为简单，但是在

复杂场景下易出现欠分割问题，基于模型拟合的方

法分割效果优于前者，但是算法处理时间长。 邱佳

月等［８］提出了一种基于先验信息采样一致性拟合

及小型障碍物剔除的方法，实现对复杂环境面模型

的准确估计及分割，但方法实时性较差；张佩翔

等［９］先划分栅格点云空间，将种子点的选取规则与

二维面的水平距离特征挂钩，在分割地面时根据路

面波动加权幅值的变化建立分割阈值方程。
在激光雷达障碍物检测任务中，主要有基于点

云聚类和基于深度学习方法。 Ｚｈａｏ Ｊ 等［１０］ 改进了

传统的 ＤＢＳＣＡＮ（Ｄｅｎｓｉｔｙ－Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ）算法，优化固定半径为动态

聚类半径，提高了点云聚类效率，但只考虑了水平方

向的距离，出现欠分割问题；Ｗａｎｇ Ｃ 等［１１］ 提出自适

应聚类半径的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，加快聚类速度，但牺

牲了精度；夏显召等［１２］ 提出一种改进的 Ｋ－ｍｅａｎｓ
算法，可以合并相似性大的点云，避免了过度分割，
但是 Ｋ 值需要提前设定；Ｗａｎｇ Ｘ 等［１３］ 提出了一种

基于网格映射的改进方法，利用网格冲突系数和点

云多帧之间的不一致性来描述移动障碍物，但此方

法需要将三维转为二维，降低实时性；Ｙａｎ 等［１４］ 通

过增加空间距离阈值对欧几里得聚类方法进行了优

化，但是聚类精度提升不大；张浩等［１５］ 采用欧氏聚

类算法对目标进行聚类，但该方法存在单一阈值无

法准确聚类不同距下障碍物的问题，不适用于全局

障碍物的检测；朱均超等［１６］使用距离阈值和角度阈

值作为阈值分割判断条件进行分段聚类，得到了明

确的 ３Ｄ 点云目标检测框；Ｑｉ 等［１７］ 提出 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋
网络，通过增加网络层次来获取更精细的点云局部

特征，提高了检测精度；Ｓｈｉ Ｓ 等［１８］ 提出 ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ
算法，通过自底向上的策略提取特征，提高了检测精

度，但网络模型变复杂；张驰等［１９］ 提出一种基于特

征偏 差 值 和 注 意 力 机 制 的 点 云 分 割 模 型， 将

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的最大池化模块代替基于注意力机制的

特征聚合模块，提升了检测精度。
本文针对无法准确分割复杂道路地平面和点云

聚类不准确的问题，首先使用同心圆极坐标网络对

激光点云进行分区域处理，区域大小的分配由点云

位置决定；其次，在选取种子点时不再随机选取，通
过激光雷达所处高度和地面点云所处路段选择种子

点；最后，改进单一半径阈值为自适应阈值的欧氏聚

类算法，通过计算障碍物相邻点云间水平和垂直方

向大小共同决定不同位置点云的聚类半径，实现不

同距离下障碍物目标的准确聚类。

１　 点云数据预处理

本文中所有输入的点云表示为 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，ｐ３，
…，ｐｋ｝， 其中 ｋ 为点云数量，且对于每个点都有 ｐｉ ＝
｛ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ｝，（ ｉ ＝ １，２，３，…，ｋ），ｐｉ 包含有笛卡尔坐标

中的空间位置。
１．１　 点云下采样

激光雷达采集道路数据时，经过多线激光雷达

回波产生的原始点云数据中存储着大量道路及周边

环境信息，但在三维条件下冗余点云数据量过大，对
目标的快速感知造成干扰。 由于障碍物目标检测的

实时性要求，需要对原始点云降采样处理。
点云位置比例如图 １ 所示，绿色曲线可以看出，

距离传感器 ５０ ｍ 范围内包含了 ９３％的点云，也就是

说原始点云存在近密远疏的特性，但如果将所有点

云都进行体素化处理，那在后续点云聚类任务中，远
处的障碍物点云会因为点云数量的稀缺导致聚类失

败，因此本文对 ５０ ｍ 半径范围内的点云进行体素化

处理，这样可降低对后续聚类算法的负面影响。
　 　 本文使用基于体素化的方法对原始点云进行降

采样。 将点云体素化分，设置体素网格的大小，体素

大小决定了下采样后点云的稀疏程度计算方式。
　 　 首先，将全局点云进行体素化处理，确定体素网

格边长分别为 ＶＹ 和 ＶＺ， 将全局包围盒的边长 ＬＸ、ＬＹ

和 ＬＺ 分别对应除以体素网边长，将全局点云分为

２１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



ｍ × ｎ ×ａ 个体素网格。
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图 １　 点云位置比例

Ｆｉｇ． １　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ

　 　 其次，根据式（１）确定任意点云 ｐ（ｐｘ，ｐｙ，ｐｚ） 属

于体素网格单元编号，遍历所有点进而确定属于同

一体素网格的点云。
Ｌｉｓｔｉ ＝ ［（ｐｘ － Ｐｍｉｎｘ） × Ｖ －１

ｘ ］ ＋
［（ｐｙ － Ｐｍｉｎｙ） × Ｖ －１

ｙ （ｍ ＋ １）］ ＋
［（ｐｚ － Ｐｍｉｎｚ） × Ｖ －１

ｚ （ｍ ＋ １）（ｎ ＋ １）］ （１）
其中， Ｐｍｉｎｘ 为全局点云中最小点的 ｘ 值。
最后，由式（２）计算出每个非空体素网格的质

心点 Ｐｃｅｎｔｒｏｉｄ。

ｘｃｅｎｔｒｏｉｄ ＝ ∑
ｓ

ｔ ＝ １
ｘｔ ／ ｓ

ｙｃｅｎｔｒｏｉｄ ＝ ∑
ｓ

ｔ ＝ １
ｙｔ ／ ｓ

ｚｃｅｎｔｒｏｉｄ ＝ ∑
ｓ

ｔ ＝ １
ｚｔ ／ ｓ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（２）

　 　 其中， ｓ 为体素网格中点云数量。
算法处理每帧点云数据的平均耗时为 ２７９ ｍｓ，

在降低点云的密度的同时还保留原始点云的道路完

整性，且满足实时性要求。
１．２　 多分段地面点云分割

将 Ｐ分为地面点集与非地面点集，即Ｐ ＝ Ｇ∪Ｇｃ，
因为一些非地面点可能被错误地估计为地面点，使

用 Ｇ^ 表示被估计为地面点集的点云， Ｇ^ｃ 表示被估计

为非地面点集的点云。
１．２．１　 分区域模型建立

点云极坐标网络模型如图 ２ 所示。 三维栅格模

型通过划分空间栅格以保持点云有序性，但若将三

维点云划分到如图 ２（ａ）所示的均匀极坐标网络中，
将面临两个问题：其一，远距离栅格设置偏小时会导

致算法在拟合该区域平面时，由于点云数量的稀疏

而无法正确找到地平面；其二，靠近传感器范围内的

地面点云数量非常的密集，如果把该区域设置很小

很密集时，会导致对地平面进行法向量估计时估计

失败，无法正确找到地平面。 本文选取文献［３］所

提出的同心圆极坐标网络，同心圆极坐标网络如图

２（ｂ）所示，１ ｍ 之内是没有点云存在的，也就不需要

划分区域，则 １～１０ ｍ 之内和 ６０ ｍ 之外的区域设置

的较前者偏大。

y

xx

y

（ａ） 点云极坐标网络　 　 　 （ｂ） 同心圆极坐标网络

图 ２　 极坐标网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｌａｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 Ｐ 被划分为多个区域，每个区域由大小不同的

栅格构成。 设 Ｎ ＝ ｛１，２，３，…｝， 则整个区域可表示

为式（３）：
Ｐ ＝∪

ｍ∈Ｎ
Ｚｍ （３）

　 　 其中， Ｚｍ 为 Ｐ 的第 ｍ 个区域， Ｎ 代表划分的区

域数量，本文设置为 ３。
本实验中将划分的不同区域用不同的颜色加以

区分，不同区域之间的界限分别为 １０ ｍ 和 ６０ ｍ，
Ｚｍ ＝｛ｐｋ ∈Ｐ ｜ Ｌｍｉｎ，ｍ ≤ ρｋ ≤ Ｌｍａｘ，ｍ｝，Ｌｍｉｎ，ｍ 和 Ｌｍａｘ，ｍ 分

别代表此 Ｚｍ 区域的最小和最大径向边界。 对 Ｚｍ 进

行更细致的划分， Ｚｍ 也可以表示为 Ｎｒ，ｍ × Ｎθ，ｍ， 同

一个区域的栅格大小一致，将激光点云按照式（４）
分配到不同的栅格中：

Ｓｉ，ｊ，ｍ ＝ ｐｋ ∈Ｚｍ

（ｉ － １）·ΔＬｍ

Ｎｒ，ｍ
≤ ρｋ － Ｌｍｉｎ，ｍ ＜

ｉ·ΔＬｍ

Ｎｒ，ｍ
，{

　 　 　 （ ｊ － １）·２π
Ｎθ，ｍ

－ π ≤ θｋ ＜ ｊ·２π
Ｎθ，ｍ

－ π｝} （４）

在式（４）中， ρｋ ＝ ｘ２
ｋ ＋ ｙ２

ｋ ，θｋ ＝ ａｒｃｔａｎ２（ｘｋ ＋
ｙｋ），ΔＬｍ ＝ Ｌｍａｘ，ｍ － Ｌｍｉｎ，ｍ，ｉ、ｊ 可以确定当前的栅格在

此 Ｚｍ 区域当中的位置，且可以知道 Ｌｍａｘ，ｍ ＝ Ｌｍｉｎ，ｍ＋１，
本文中 ｍ ＝ １，２，３。

本文根据距离的不同，将整个区域设置为 Ｚ１、
Ｚ２、Ｚ３，将 Ｚ１ 和 Ｚ３ 设置的比之前大，以此解决因点

云稀疏和点云过密集造成的错检问题，增强算法拟

合复杂地平面的能力，且栅格的个数由 ２ ８４０ 个减

少 ６９８ 个，提高算法拟合平面的计算速度。
１．２．２　 优化种子点选取方法

种子点的选取对于平面模型拟合的准确性起到

了重要作用，可加快模型拟合的速度，本文依据在栅

格中最低点最有可能属于地面点云，且考虑坡度对

选取种子点影响，提出了一种种子点选取方法，可以
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提高地平面拟合效率。
计算同心圆极坐标网络中每个区域点云的高

度，根据高度对点云排序，建立最原始的种子点集

Ｐｃｌｏｕｄ ＝ ｛｛ｐＺ１，（１，１），１，…，ｐＺ１，（ ｉ，ｊ），ｌ｝，…，｛ｐＺｍ，（１，１），１，…，
ｐＺｍ，（ ｉ，ｊ），ｌ｝｝，其中 ｐＺｍ，（ ｉ，ｊ），ｌ 代表第 ｍ 个区域的 ｉ 行 ｊ
列栅格中第 ｌ 个点云，挑选出 ｘ 个较低点云，由式

（５）计算出此栅格中的较低点云平均高度值：

ａｖｇＺｍ，（ ｉ，ｊ）
＝
∑

ｘ

ｎ ＝ １
ｈＺｍ，（ ｉ，ｊ），ｎ

ｘ
（５）

　 　 种子点选取范围示意图如图 ３ 所示。 在每个区

域中选择最低点 Ｎａｄｉｒ，本文将激光雷达相对地面的

高度作为最低点，然后将处于 ａｖｇＺｍ，（ ｉ，ｊ） 和 Ｎａｄｉｒ 这

两个参数间的点云作为新的种子点集合。

avgZm,(i,j)

Nadir

h

图 ３　 种子点选取阈值

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

　 　 为存在上坡路时的种子点选取方法如图 ４ 所

示，选取种子点的方式在平直道路上可以有良好的

效果，但存在上坡道路时效果不好。 包括种子点在

内的点云高度值都是相对激光雷达而言的，当车辆

即激光雷达行驶至有上坡路段路面时，位于上坡路

上的点云的高度值应该为 ｚ″， 而不是 ｚ′， 激光雷达

相对地面的高度也不再是 ｈ。

h r

ω

z z

h

ω
r z′z″

z1
平直路

z′

图 ４　 种子点选取

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｅｄ ｐｏｉｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 因此，在选取上坡路段的点云种子点时，种子点

的选取范围不在 ａｖｇＺｍ，（ ｉ，ｊ） 和 Ｈｓｅｅｄ 内。 通过 ｚ″ ＝
ｒｓｉｎｗ 计算得到激光雷达相对地面的高度；进一步，
根据 ｚ１ ＝ （ｈ － ｚ″） 可得到上坡路段地面点云相对于

平直路面点云的高度值。 综上，在选取上坡路段的

种子点时，应选取 ａｖｇＺｍ，（ ｉ，ｊ） 和 （Ｎａｄｉｒ － ｚ１） 范围内

的点云，可提高模型拟合速度。

１．２．３　 地平面拟合拼接

选取种子点后， 分别对每个 ｂｉｎ 区域通过

ＲＡＮＳＡＣ 算法进行平面拟合。 在每个 ｂｉｎ 区域随机

选取 ｋ 个种子点，计算出初始平面模型参数，判断种

子点中其他点到此模型的距离是否小于设定距离阈

值 Ｄｖａｌｕｅ， 本文设定为 ０．０１ ｍ，将符合条件的点云加

入 Ｐ ｉｎｌｉｎｅｒ 集合，计算公式（６）：

Ｐ ｉｎｌｉｎｅｒ ＝
１，　 ｉｆ

Ａｘｉ ＋ Ｂｙｉ ＋ Ｃｚｉ ＋ Ｄ

Ａ２ ＋ Ｂ２ ＋ Ｃ２
＜ Ｄｖａｌｕｅ

０，　 ｏｔｈｅｒ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（６）

　 　 ＲＡＮＳＡＣ 算法拟合模型需要迭代多次，即根据

新加入 Ｐ ｉｎｌｉｎｅｒ 集合的点优化参数模型，但不能一直

迭代下去，就需要设置迭代阈值，迭代阈值参数见计

算公式（７）：

Ｋ ＝ ｌｏｇ（１ － Ｐ）
ｌｏｇ（１ － （１ － Ｐｑ） η）

（７）

　 　 其中， Ｐ 为采集到正确数据的概率是先验值，
本文设置为 ０．９， η 为计算模型参数需要的点，本文

设置为 ３。
在总数为 Ｔ 的样本中，采集到正确数据 Ｎ 的概

率为 Ｐ ，设算法如果要得到正确的平面模型参数需

要 ｑ 个正确数据，那么设定一次性得到全部正确数

据的概率为 Ｐｑ ＝ （ Ｎ
Ｔ
）

ｑ

。 迭代完成后，每个栅格拟

合出最终的地平面。
分区域拟合方式如图 ５ 所示，将不同栅格内的

地面模型拟合出后，根据平面点云索引将这些点云

剔除，保留下来的即为非地面点云集，完成对地面点

云分割。

地平面1
地平面2

地平面3

图 ５　 分区域拟合地平面

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｒｏｕｎｄ ｐｌａｎｅ ｉｓ ｆｉｔｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎａｌｌｙ

２　 自适应半径阈值的欧氏聚类算法

欧氏聚类算法是一种基于点云间欧氏距离进行

聚类分割的算法，计算相邻点云距离核心点的距离，
将处于距离阈值内的点归类为一簇。 传统的欧氏聚

类算法需提前设定参数阈值 ε， 固定不变的参数在

处理不同距离不同位置点云时，效果并不理想，而要

得到好的聚类效果， ε 就需要根据点云的位置和空
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间分布来实时调整。 为了实现对行人车辆的准确聚

类，本文采用自适应阈值参数解决点云聚类不准确

问题。
２．１　 构建 ＫＤｔｒｅｅ 索引

点云去除地面点云后还会存在大数量的点云，
聚类算法需要计算每个点云之间的距离，并根据与

选中的点距离来判断该点云是否属于这个簇，消耗

大量的时间，影响算法实时性。 为提高算法聚类速

度，本文通过 ＫＤｔｒｅｅ 构建离散点云之间拓扑结构来

进行点云最近邻搜索，ＫＤｔｒｅｅ 是一棵带有约束条件

的二叉搜索树，在需要计算距离的点云处理中很常

用，可以极大地提高算法实时性。
２．２　 邻域阈值自适应

点云空间分布特性如图 ６ 所示。 激光雷达的竖

直分辨率 ω 和水平分辨率 α 不同，会出现同一云层

的点云距离较近，不同云层点云间距离较远的特性，
从图 ６ 放大部分也可以看出车辆和行人点云具有近

密远疏、分布不均的特性。

图 ６　 点云空间分布

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ

　 　 随着点云与传感器距离变化，相邻点云在垂直、
水平方向的间距也随之变化如图 ７ 所示，可以看出

距离激光雷达越远，点云间水平距离和竖直距离也

越大。 而聚类阈值的大小直接影响了聚类效果，适
当的选取 ε 可以取得良好的结果，否则会造成障碍

物误检［２０］。 也就是说不同距离的点云密度相差很

大的，如果 ε 设置的偏小，会导致属于同一障碍物的

点云被分为不同的簇； ε 设置的大，则会导致属于不

同障碍物的点云分为同一簇。
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图 ７　 相邻点云距离
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　 　 本文通过计算相邻点云的水平和竖直距离，将
固定半径阈值 ε 构建为随障碍物位置变化而自适应

改变的 ε∗。
（１）障碍物点云分布方式如图 ８ 所示。 设两个

相邻障碍物点云的竖直和水平距离分别为 Δｚ 和

Δｄ。 图 ８（ａ）为点云在障碍物上水平分布示意图，
以激光点 Ａ 为激光雷达坐标系的映射原点。 假设红

色点为选中的核心点 Ｐ， 且该点云在三维空间表示

为 （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）， 由式（８）可得点 Ｂ 与映射原点间的水

平距离；而水平方向上同一层点云之间的角度相差

都为固定激光雷达扫面角 ω， 所以由式（９）可得点

云核心点 Ｐ 与 Ａ 的水平距离，则任意相邻障碍物点

云的水平距离可表示为式（１０）。
　 　 　 　 　 Δｄ１ ＝ ｘｉ ｔａｎ（ω） （８）

　 　 　 　 　 　 　 Δｄ２ ＝ ｘｉ ｔａｎ（２ω） （９）
　 　 　 Δｄ ＝ ｘｉ ｔａｎ（ｋω） － ｘｉ［ｔａｎ（ｋ － １）ω］ ＝

ｌｉｓｉｎ（ｋω） － ｌｉ －１［ｓｉｎ（ｋ － １）ω］ （１０）
　 　 其中， ｋ 为同一层点云的不同线束， ｘｉ 为激光雷

达与障碍物的水平距离，因为激光雷达发射线束会

形成一个圆， ｌ 可表示为 ｘ２
ｉ ＋ ｙ２

ｉ 。
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l
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（ａ） 水平分布　 　 　 　 　 　 （ｂ） 竖直分布　
图 ８　 点云分布示意图
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　 　 （２）图 ８（ｂ）为竖直障碍物点云分布示意图，也
就是不同点云层的间隔距离。 从图 ７ 可知相邻点云

竖直方向的距离大于水平方向的距离，所以在计算

自适应阈值时，此竖直参数是不可忽略的，则类似的

任意相邻障碍物点云在竖直方向的距离计算如公式

（１１）所示：
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Δｚ ＝ Ｒ ｉｓｉｎ（ｈα） － Ｒ ｉ －１［ｓｉｎ（ｈ － １）α］ （１１）

　 　 其中， ｈ 为不同点云层， Ｒ 可表示为 ｌ２ｉ ＋ ｚ２ｉ 。
（３）根据公式（１２）初步计算出阈值参数，此自

适应参数不仅考虑了相邻水平距离，而且加入了不

同层点云的距离。 但是此方式得到的只是理想情况

下的结果。 图 ９ 是计算得到的两点云水平竖直距离

与测量得到的对比曲线，还是存在误差的，所以本文

考虑此因素且为了降低点云分割错误的风险，最终

的自适应半径阈值计算方法加入了误差系数 Ψ， 如

式（１３）。

ε１ ＝ Δｄ２ ＋ Δｚ２ （１２）

ε∗ ＝ Δｄ２ ＋ Δｚ２ ＋ Ψ （１３）
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图 ９　 实验对比图
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　 　 综上，传统的欧氏聚类算法只是简单的设置聚

类半径，面对不同距离点云簇时，就容易发生误检情

况。 仅考虑竖直 α方向间隔的半径阈值的方法还是

存在欠分割问题，因为属于同一障碍物的点云，不同

层点云间的距离大小不同，如果计算的半径阈值恰

好是根据竖直距离较小时得到的，就会导致半径偏

小而导致欠分割。 本文加入 ω 水平距离的因素，根
据竖直和水平共同计算半径，选择合适的半径阈值，
不至于半径阈值过大或过小，可减少错误分割的风

险，本文算法更适用于复杂环境下的障碍物检测，且
本算法对点云进行了 ＫＤｔｒｅｅ 预处理，实时性更好。

３　 实验结果分析

本实验使用开源的由 ６４ 线 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ 激光雷达

采集的 ＫＩＴＴＩ 数据集，Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ 中 ＲＯＳ 操作系

统，处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８２５５Ｃ ＣＰＵ
＠ ２．５０ ＧＨｚ。
３．１　 体素降采样结果分析

如图 １０ 所示，本文中选取一张环境较复杂即点

云数量大的数据进行下采样对比实验。 体素网格边

长设置为 ０．３ ｍ，考虑到后续聚类算法，只对 ５０ ｍ 范

围内的点云进行降采样，点云数量由 １１８ ６３５ 下降

到 １９ １０５ 个，降采样后的点云数据密度明显下降，
而且还可以保持原数据的完整性，极大提高了后续

算法点云处理速度。
３．２　 地面分割结果与分析

为了验证本文所提改进地面分割算法的有效

性，选取 ＫＩＴＴＩ 公开数据集中的平直主干道、十字交

叉路口和丁字形道路场景，分别运用 ＲＡＮＳＡＣ 算

法、区域生长算法与本文算法在 ３ 种场景中做对比

实验，结果如图 １１ 所示。

图 １０　 体素下采样对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｏｘｅｌ ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ

　 　 将分割出来的地面点云和非地面点云用不同颜

色进行区分，用红色框代表分割错误，黑色框代表正

确分割。 对主干道场景而言，该区域存在遮挡情况，
且相对复杂，ＲＡＮＳＡＣ 算法与区域生长算法都不能

正确分割，局部出现欠分割情况，而本文所提算法可

以完整分割；十字路口道路，其下方区域是地形复杂

属于上坡路段，对于其他平直区域，３ 种算法都可以

正确分割，但对于有坡度的区域，前两者出现欠分

割，本文算法可完整应对；对于丁字路口道路，３ 种

算法分割效果主要区别在于上方一块区域，这小块

区域是有坡度的地带，只有本文算法可以完整分割，
区域生长算法虽然比 ＲＡＮＳＡＣ 算法分割效果好，但
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也是没有完整分割出地面。 本文所提改进算法在存

在上坡度地带的道路场景，可以完整的分割出地面

点云，虽然在场景 ３ 中，本文算法对 ｙ 轴方向 ９０ ｍ

处的地面也出现小块欠分割的情况，但最终的分割

效果相对前者提升效果很显著，验证本文改进算法

的有效性。

（ａ） 传统 ＲＡＮＳＡＣ 算法　 　 　 　 （ｂ） 区域生长算法　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 本文算法　 　 　 　
图 １１　 地面分割算法对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 为进一步验证本文算法的优越性，运用本文算

法选取不同场景进行分割，并将分割的效果以数字

化的形式展现，以正确分割出的点云数量比上标注

出的点云得出算法分割准确率，选取不同道路场景

进行对比，实验结果见表 １。

表 １　 实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ

场景 标注数量 ／ 个 原算法分割 ／ 个 原算法准确率 ／ ％ 本文算法分割 ／ 个 本文算法准确率 ／ ％

平直 ９ ６８７ ７ ７７２ ８０．２ ８ ２４８ ８５．１（＋４．９）

十字上坡 １２ ４８７ ８ ０５４ ６４．４ ９ ６１２ ７７．０（＋１２．６）

丁字上坡 １３ ２４８ ９ ０６２ ６８．４ １０ ０５２ ７５．８（＋７．４）

　 　 从表 １ 可以看出，经过改进后的 ＲＡＮＳＡＣ 算

法，在平直路场景下的准确率达到了 ８５％以上，且
在 ＲＡＮＳＡＣ 算法无法应对存在长距离坡路地带时，
本文算法准确率都达到了 ７５％以上，比 ＲＡＮＳＡＣ 算

法分别多出了 １２．６％、７．４％，说明本文算法在坡路

的提升效果明显，验证了本文改进算法的有效性。
３．３　 聚类结果与分析

分别用传统欧氏聚类、ＤＢＳＣＡＮ 算法、Ｋ－ｍｅａｎｓ
算法与本文算法作对比试验，为保证实验的公平性，
本文选取同一道路场景。 点云场景中的主要的障碍

物为车辆、行人和树木等。 本文为直观观测分割情

况，将分割出的每一个障碍物都赋予了不同颜色，也
就是不同的点云簇颜色不同。 实验结果如图 １２ 所

示。

图 １２ 中场景为十字路口场景，障碍物数量多且

在多距离位置都存在障碍物点云，适合用来作对比

实验。 如图 １２（ａ）为去除地面点云后的数据，为方

便对比本文在此数据中做了标注，图中 １～８ 号为本

次对比实验重点关注的障碍物点云，且 １～８ 号距离

激光传感器的距离逐渐减小、７ 号为距离最远障碍

物、６ 号为中距离障碍物、８ 号为距传感器最近障碍

物。 图 １２（ｂ）是采用固定半径 ０．５ ｍ 的欧氏聚类算

法的结果，距离近的障碍物点云可以很好地识别且

分割正确，但对距离偏远的点云则全部漏检，检测效

果很差；如图 １２（ｃ）所示，固定半径 １．０ ｍ 的欧氏算

法检测漏检率较低，但却对 １ ～ ２ 号检测错误，将其

视为了同一个障碍物，造成点云过分割，对水平点云

数量分布较少的 ６ 号没有检测到；如图 １２（ ｄ）为
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ＤＢＳＣＡＮ 算法检测结果， １ ～ ２ 号、３ ～ ４ 号、８ 号都存

在点云过分割，且算法对点云较多的场景计算时间

长；如图 １２（ｅ）所示为 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法检测结果，检测

效果并不理想，１、６、７ 号发生漏检，将 ２、３ 号检测为

同一障碍物；图 １２（ｆ）为本文算法检测结果，自适应

半径阈值不仅将全部障碍物都检测到，而且都分割

正确不存在过分割情况，对最难检测的 ６ 号也可正

确检测，验证了本文算法的有效性。

（a）原场景 （b）欧氏0.5m （c）欧氏1.0m

(d)DBSCAN (e)K-means算法 （f）本文算法
图 １２　 聚类算法对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为验证本文算法的鲁棒性，选取两种不同场景

进行检验，如图 １３ 所示，图 １３（ａ）为狭窄道路，且此

地地形复杂，车辆数量多，摆放无序且彼此距离很

近，本文算法可以正确检测此场景下的障碍物且分

割正确；图 １３（ｂ）为笔直的公路，场景较简单，但存

在距离本车很远的障碍物点云，如图中绿色框，此障

碍物距离本车 ８０ ｍ，是一辆大型货车，但是距离太

远导致打在上面的点云寥寥无几，但本文算法还是

成功将其检测出来。

　 　 　 （ａ） 狭窄场景 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 笔直场景　 　 　 　 　
图 １３　 不同场景算法验证

Ｆｉｇ． １３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

　 　 使用本文算法在随机挑选不同场景下的聚类结

果见表 ２，聚类准确率是由检测出的各类障碍物的

总数对比检测错误的比例。 表 ２ 中检测出的障碍物

不止包括车辆与行人，还包括树木、路锥和绿化带

等，综合不同场景可以得出，造成错检的主要原因是

因为障碍物出现重合，停靠的车辆与绿化池靠的太

近，另一个是对远距离的树木出现了欠分割，但可以

有效分割出大部分不同距离的车辆与行人等障碍

物，且准确率高，进一步验证算法有效性。

表 ２　 聚类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

场景 聚类数量 ／ 个 准确率 ／ ％

平直路 １９ ８５．９

十字路 ２１ ８４．２

丁字路 ２５ ８５．６

４　 结束语

本文针对传统算法在检测障碍物时出现地面欠
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分割和聚类错误的问题，提出了一种基于激光点云

障碍物检测方法。 首先，通过体素下采样减少点云

密度，提高算法实时性；分割地面时，由点云所处位

置的不同，将点云数据划分为多分段，优化种子点选

取方法，后进行地平面分段拟合及拼接；其次，点云

聚类时，根据相邻点云间的水平和竖直距离共同计

算得到半径阈值的欧氏算法。 经对比实验验证，本
文算法可有效应对直路和上坡路段，在平直道路、十
字上坡路段和丁字上坡路段的地面点云分割准确

率，较原算法分别提高了 ４．９％、１２．６％和 ７．４％，虽然

对于一些远距离地面出现小块欠分割问题，但是相

比于传统算法，提高效果显著；聚类障碍物时，本文

算法相比于其他聚类算法效果提升明显，且在复杂

场景障碍物数量众多的十字路场景下聚类效果优，
准确率达 ８４．２％，在相对简单的平直路和丁字路聚

类准确率分别为 ８５．９％和 ８５．６％。 实验结果表明：
本文方法准确性高、鲁棒性强，针对各典型道路场景

及不同距离下的障碍物目标可实现较为准确的聚类

检测，适用于在激光点云场景下障碍物的检测。
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