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基于三维激光雷达的障碍物及可通行区域实时检测
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摘要　针对交通环境中障碍物及可通行区域检测的问题,利用改进欧氏聚类算法进行实时障碍物检测,提出一种

相邻点云间距算法以实时提取道路可通行区域.对点云数据进行预处理,再通过地面坡度分离算法进行地面与非

地面点云分离;根据不同的聚类距离阈值对非地面点云进行障碍物聚类检测,使用长方体框标记区分;将每个地面

激光束固有的相邻点云间距与实际相邻两点间距离进行对比,结合相邻点角度差以及点云聚类,实现可通行区域

的提取;融合障碍物检测和可通行区域提取结果,对可通行区域的通过性进行合并检测.多路况实车实验表明,本
文算法能准确检测出障碍物及道路的可通行区域,检测平均准确率为９４．１３％,平均耗时为６９ms,满足智能车实时

性的要求.
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１　引　　言

道路信息环境感知作为智能车的“眼睛”,需要

在未知环境中实时可靠地获得道路环境信息,是实

现智能车无人驾驶至关重要的技术之一.三维激光

雷达作为环境感知的主要传感器,可以直接输出深

度信息,具有测量精度高、测量范围广、受光照影响

小等优点,且能够在雨雪、雾霾等恶劣环境条件下稳

定工作,因而被广泛运用于智能驾驶汽车的道路环

境感知中.
在障碍物检测方面主要有３类检测方式.第一

类为基于栅格地图的检测算法[１Ｇ２],Chen等[１]提出一

种结合栅格地图和一维高斯过程回归的地面分割算

法,该算法利用霍夫变换提取栅格地图中的直线信

息,检测动态车辆目标的存在.第二类为多传感器多

特征融合检测[３Ｇ５],谢德胜等[３]利用无人车RTKＧGPS
数据和INS航向角数据进行多帧融合的静态障碍物

的检测.第三类为基于聚类算法的障碍物检测,可分

为基于距离的聚类方法[６Ｇ７]及基于密度的聚类方法.

Behley等[６]提出基于改进的索引八叉树的半径近邻

搜索法,加快了聚类速度;袁夏等[８]将基于密度的噪

声应用空间聚类算法(DBSCAN)与结合信息编码的

稳健信息聚类算法相结合,优化了聚类结果.对比３
类检测方式,基于距离的聚类算法的检测效果较好,
为现阶段研究的主流聚类算法.

在道路可通行区域研究方面,现有算法大部分是

拟合路沿点、边界点[９Ｇ１０]或者检测道路边界[１１Ｇ１２],从
而确定道路宽度范围,但没有实现道路范围内障碍物

的检测,无法形成准确的可通行区域.Liu等[９]通过

单线激光雷达构建局部数字高程地图,再基于Hough
变换以及多模型随机抽样一致算法(RANSAC)方法

成功对路沿候选点进行拟合,从而划分出可通行区

域;周智等[１３]提出一种改进的直线特征提取算法,并
引入回退机制、逻辑推理和特征合并的方法,实现了

可通行区域的检测.但使用单线或者二维激光雷达

只能进行固定高度平面的检测,容易漏检低于检测平

面的障碍物,故检测准确性不高.
本文针对现有障碍物检测算法实时性不高的问

题,首先采用地面坡度分离算法,对地面点与非地面点

进行分离.通过改进欧氏聚类算法对非地面点云进行

聚类分析,同时计算出障碍物点云的最大最小XYZ 坐

标及点云类平均坐标,确定障碍物位置,再通过长方体

框标记区分,实现障碍物的实时检测.现阶段研究中

主要通过提取道路边界实现可通行区域的检测,但在

实际道路上存在道路两侧停有车辆,行驶过程中左右

两侧有车辆并行,甚至缺少路沿石等情况,易导致道路

边界点的缺少,无法形成有效的道路边界.针对此情

况,本文提出一种相邻点云间距算法,并结合相邻点角

度差以及点云聚类,对地面点进行可通行区域的提取,
并将提取结果与障碍物检测结果进行融合,实现了对

可通行区域通过性的二次检测.

２　激光雷达配置以及数据预处理

２．１　激光雷达基本参数

采用Velodyne的VLPＧ１６三维激光雷达,具体

参数如表１所示.三维激光雷达采用飞行时间

(TOF)原理进行距离测量,即通过激光器向外发射

一束激光,当遇到障碍物时,激光将反射回到激光雷

达的接收器,得到激光飞行的时间T,再乘以光速,
进而得到与物体的距离.定义激光雷达旋转一周输

出的数据为一帧数据,耗时为１００ms.
表１　VelodyneVLPＧ１６激光雷达基本参数

Table１　BasicparametersofVelodyneVLPＧ１６lidar

Parameter Value
Measurementrange/m ０Ｇ１００
Rangeaccuracy/cm ３

Verticalfieldofview/(°) －１５．０Ｇ１５．０
Verticalangularresolution/(°) ２．０
Horizontalfieldofview/(°) ３６０

Horizontalangularresolution/(°) ０．２
Rotationrate/Hz １０

Laserwavelength/nm ９０３

图１ 激光雷达三维坐标系

Fig敭１ ThreeＧdimensionalcoordinatesystemoflidar

２．２　激光雷达坐标系

为计算激光点云的距离和角度信息,建立XYZ
三维笛卡尔坐标系,如图１所示,以车辆正前方为

X 轴正方向,以车辆水平向左为Y 轴正方向,以竖

直向上为Z 轴正方向.
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根据三维坐标系,每一个激光点可以通过３个

参数计算其空间位置XYZ 坐标,其中R 为激光点

到坐标系原点的距离,ω 为激光束与坐标系XOY 平

面的夹角,α为激光束在XOY 平面上的投影与Y 轴

之间的夹角,通过这３个参数可计算出激光点在三

维笛卡尔坐标系下的XYZ 坐标,计算公式为

x＝R×cosω×sinα
y＝R×cosω×sinα
z＝R×sinω

ì

î

í

ïï

ïï

. (１)

２．３　点云数据预处理

VLPＧ１６三维激光雷达每帧的数据会产生将近

３万个激光点,在进行检测时,数据量巨大,处理时

间将会延长,此时需要通过点云滤波对点云数据进

行预处理,进而减少噪点和离群点,降低采样数据

量,得到更有效的感兴趣点云区域.通过点云库

(PCL)中直通滤波器直接筛选XYZ 轴坐标区间范

围,确定点云区域范围,可实现快速去除偏远点,达
到点云第一步粗处理的目的.经过点云直通滤波

后,可用统计滤波器去除明显离群点、孤立点,排除

无效数据的干扰.具体滤波方式为:对每个点的邻

域进行一个统计分析,并修剪掉一些不符合标准的

点.在输入数据中对点到临近点的距离分布进行计

算,对每一个点,计算它到所有临近点的平均距离,
平均距离在标准范围之外的点,被定义为离群点,并
从数据中去除.

点云直通滤波结果如图２所示,可以看出通过

直通滤波后,排除了大量干扰点云数据,划定出明确

的感兴趣点云区域.
在直通滤波基础上进行统计滤波,结果如图３所

示,与图２对比,可以看出图２中离群点和噪点被滤除.

图２ 点云直通滤波结果图.(a)原始点云;(b)直通滤波后点云

Fig敭２ ThroughＧpassfilterresultsforpointclouds敭 a Originalpointcloud  b throughＧpassfilteredpointcloud

图３ 点云统计滤波结果图

Fig敭３ Statisticalfilteringresultofpointclouds

３　障碍物及道路可通行区域检测

３．１　地面点与非地面点云分离

地面点与非地面点分离情况,对后续障碍物检

测影响很大.如果地面点云分离不够彻底,会产生

很多噪点,被误检测为障碍物,影响检测结果.在进

行障碍物检测前,需要对点云数据进行地面与非地

面点云分离处理.现有的主流分割滤波算法总结为

６类,分别为基于坡度、基于形态学、基于曲面拟合、
基于不规则三角网(TIN)、基于分割[１４Ｇ１５]及基于机

器学习的滤波算法[１６].其中:Himmelsbach等[１７]

采用地面坡度分离算法将地面分成扇形小块,并从

每一个扇形中提取直线进行地面分割,可实现快速

地面点云分割;Zhang等[１８]采用基于形态学滤波器

地面分离算法,通过开运算对点云进行处理,使用渐

进的滤波窗口,逐渐对地面点和非地面点进行分离,
但该算法处理时间长,满足不了实时性要求.

本文在文献[１７]基础上提出一种地面坡度分离

算法,具体原理为:以激光雷达角分辨率Δρ将环境

３６０°均分为３６０/Δρ 个小扇形块.根据激光雷达旋

转速率为１０Hz,对应角分辨率为０．２°,可以等分为

１８００个扇形区域.通过计算点与 X 正轴的夹角,

２４２８０１Ｇ３
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再除以角分辨率,即可确定点所在的扇形区域Pm,
其中m 为扇形区域数.

Pm ＝
arctan(yi/xi)

Δρ
, (２)

式中:i为点云数.将同一个扇形区域Pm 中的点按

照距离的远近进行排序,计算出同一扇形区域内所

有点与扇形区域中心轴的夹角,将所有点旋转偏移

到该扇形区域垂直中心平面上.

设定距离区间Wj≤ x２
i＋y２

i≤Wj＋１,其中Wj

为区间距离值,j为区间数,根据距离范围将垂直平

面上的点进行区间等分.同时通过两个判断机制进

行地面点筛选.第一个机制是通过设定地面坡度阈

值θ以及点到坐标原点的水平距离,求得地面高度

阈值 Hg,若点云的Z 坐标在正负地面高度阈值内,
则可判断该点为地面点.

Hg＝ x２
i ＋y２

i ×tanθ. (３)

　　再设立第二判断机制:在第一机制基础上,设定

相邻点坡度阈值ε,进行地面点判断检验.计算相

邻两点的坡度δ,若其绝对值小于相邻点坡度阈值

ε,则可判断该点为地面点.

δ＝arctan
zi＋１－zi

(xi＋１－xi)２＋(yi＋１－yi)２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
.

(４)

　　通过这两个判断机制,即可快速实现地面与非

地面点分离,实际效果如图４所示.在水平路面上,
文献[１８]中算法的分离结果较好,但遇到坡度较大

的路面时,出现了分割不足的情况,地面点没有完全

去除,如图４(a)所示;而地面坡度分离算法对大坡

度路段仍能实现准确的地面点分离,如图４(b)
所示.

图４ 地面与非地面点云分割效果对比图.(a)基于形态学滤波器地面分离算法;(b)地面坡度分离算法

Fig敭４ ComparisonofsegmentationeffectsofgroundandnonＧgroundpointclouds敭 a Groundseparationalgorithm
basedonmorphologicalfilter  b groundslopeseparationalgorithm

３．２　非地面点障碍物检测

由于激光雷达在远处点云较稀疏的情况下,容
易造成单个障碍物点分散较远的情况,因此需要对

点云数据进行聚类检测.采用基于 K 维(KＧD)树
搜索的改进欧氏聚类算法,可将各点云聚类为单一

障碍物点云群,同时可计算出障碍物点云的最大

XYZ 轴点坐标,进行长方体框标记区分,完成非地

面点的障碍物检测.
聚类过程中需要根据距离对数据点进行大量的

临近点搜索,此时采用遍历方法效率太低,而 KＧD
树是欧几里德空间中组织点的基本数据结构,使用

KＧD树可加快聚类过程中的搜索速度.另外,由于

激光雷达远处点云比较稀疏,因此对欧氏聚类算法

进行部分改进.首先,将点云数据按不同半径进行

点云区域划分,可分为半径为r１、２r１、３r１、４r１ 的同

心点云圆.设置一个合适的聚类距离阈值Ds 对障

碍物聚类结果的影响较大.如果搜索半径取一个非

常小的值,一个实际的对象就会被分割为多个类;如
果将值设置得太高,多个对象会被聚类为同一障碍

物.可按照距离设置不同的聚类距离阈值Ds,分别

对应为Ds、２Ds、３Ds、４Ds,当点云距离大于４r１ 时,

均以５Ds 进行聚类.通过远距离设置更大的聚类

阈值能实现更好的远处障碍物检测.改进的欧氏聚

类算法具体实现方法如下:

１)根据所有点云在XOY 平面的距离,通过不

同半径r对点云筛选,并进行分区,分别保留在点云

空间Vf(f＝１,２,)内;

２)引入点云空间Vf＝{Vk}N (k＝１,２,),

Vk＝[xk,yk,zk]T,其中xk,yk,zk 表示单个点的

xyz坐标,同时创建一个KＧD树作为点云的搜索机

制,从数据中随机获取一个激光点Vk,搜索距离该

点最近的N 个点,计算得出这 N 个点到该点的距

离D,将距离D 小于聚类距离阈值Ds 的所有点保

留在类空间P 内,并记录加入点云的数量;

３)从类空间P 中随机选取激光点Vk,进行２)
中相邻点距离计算及判断是否小于Ds,满足条件的

所有点保留在类空间P 内;

４)重复循环２)、３),根据设定的聚类点云最小

数量阈值Nmin和最大数量阈值Nmax进行判断,如果

在这个范围内,则表示障碍物类Qb(b＝１,２,)已
经形成,否则结束该类空间点云循环;

５)计算障碍物类Qb 内点云最大的XYZ 坐标,

２４２８０１Ｇ４
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在最大坐标外随机寻找一点Vk＋１,重复循环２)~
４),形成新的障碍物类Qb＋１,直到障碍物类Qb 数量

不再增加,否则结束该点云数据空间Vf 聚类;

６)引入点云数据空间Vf＋１,进行２)~５),完成

该数据空间的聚类,以此循环,直到所有点云数据空

间聚类完成.
聚类完成后,对各障碍物类Qb 计算出所有点

云中最大的XYZ 坐标以及平均XYZ 坐标,以确定

障碍物的空间位置以及三维尺寸大小,并进行长方

体框标记.计算公式为

xmax＝max(x１,x２,,xn),

xmin＝min(x１,x２,,xn)

ymax＝max(y１,y２,,yn),

ymin＝min(y１,y２,,yn)

zmax＝max(z１,z２,,zn),

zmin＝min(z１,z２,,zn)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (５)

l＝xmax－xmin

w＝ymax－ymin

h＝zmax－zmin

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (６)

xa＝(x１＋x２＋x３＋＋xn)/n
ya＝(y１＋y２＋y３＋＋yn)/n
za＝(z１＋z２＋z３＋＋zn)/n

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (７)

式中:n 为该障碍物类点云总数;xmax、ymax、zmax分

别为该障碍物最大的 X、Y、Z 坐标;xmin、ymin、zmin

分别为该障碍物最小的X、Y、Z 坐标;l、w、h 分别

为标记长方体三维尺寸长、宽、高;xa、ya、za 分别为

该障碍物 X、Y、Z 平均坐标,即障碍物中心位置.
实际障碍物检测结果如图５所示,并用长方体框进

行标记.原始欧氏聚类算法检测时出现了相邻较近

的４个障碍物(１、３Ｇ车,２、４Ｇ树)未完全聚类分割的

情况,而是将相邻障碍物聚类成一个整体;而改进后

的欧氏聚类算法能准确聚类并划分为四个单一障碍

物,聚类检测结果更好.

３．３　道路可通行区域检测

本文提出一种相邻点云间距算法,通过点云之

间的距离对地面点云进行处理,可实现道路可通行

区域快速检测提取.确定激光雷达安装高度为 H,
每个激光束对应的垂直角度为ω,可计算出各激光

束在地面上的水平距离Le;根据激光雷达的水平角

分辨率β,结合水平距离可得到每个激光束固有的

相邻点 云 间 距 ΔSe.激 光 束 距 离 示 意 图 如 图６
所示.

Le ＝H/tanω, (８)

ΔSe ＝Leβπ/１８０. (９)

图５ 障碍物检测对比图.(a)欧氏聚类算法障碍物检测;(b)改进欧氏聚类算法障碍物检测

Fig敭５ Obstacledetectioncomparisonchart敭 a Euclideanclusteringalgorithmforobstacledetection  b improved
Euclideanclusteringalgorithmforobstacledetection

图６ 激光束距离示意图.(a)激光束距离侧视图;(b)激光束距离俯视图

Fig敭６ Diagramoflaserbeamdistance敭 a Sideviewoflaserbeamdistance  b topviewoflaserbeamdistance

　　相邻点云间距算法基本原理:由于三维激光雷

达垂直角分辨率和水平角分辨率固定不变,当安装

高度固定时,在没有障碍物遮挡的情况下,不同激光

发射器对应扫描到地面上的激光束距离Le 是固定

不变的,同一激光束点云是连续的,相邻两点之间的

距离以及空间角度也是固定不变的;只有存在障碍

物时,相邻点间距以及角度才会产生异常变动.因

此,实现道路可通行区域的检测提取步骤如下.

１)根据激光雷达地面激光束数量设置激光束

点云容器Ge(e＝１,２,,M),M 为地面激光束总
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数.不同激光束对应不同的激光束距离Le,在此基

础上设置一个正负波动阈值ΔLe.导入原始点云数

据,计算XOY 平面内各点与坐标原点的距离Dc＝

xc
２＋yc

２,(c＝１,２,),通过判断点云Dc 在哪

个(Le－ΔLe,Le＋ΔLe)之间,将点云保存在对应激

光束的点云Ge 内.

２)引入单一Ge 容器点云数据,计算同一激光

束相邻两点之间的距离Sc 为

Sc ＝ (xc＋１－xc)２＋(yc＋１－yc)２＋(zc＋１－zc)２.
(１０)

　　与激光束对应的相邻点云间距ΔSe 进行比较,
如果Sc＜ΔSe,则保留点在 Ge 容器;如果 Sc≥
ΔSe,则该点处存在障碍物,表示为不可通行点,进
行排除.以此排除模式循环计算每个激光束点云,
进而对障碍物噪点进行排除.

３)引入２)筛选后的Ge 容器点云数据,计算激

光束相邻三点间的角度差Δλc 为

Δλc ＝arctan
zc＋１－zc

(xc＋１－xc)２＋(yc＋１－yc)２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú－

arctan
zc －zc－１

(xc －xc－１)２＋(yc －yc－１)２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
.(１１)

　　计算出所有点云之间角度差的总和,再除以Ge

容器点云总数,得到平均角度差 Δλa,如果 Δλc≥
Δλa,则该点为异常点,进行排除;如果Δλc＜Δλa,则
将点继续保留在Ge 容器中,以此排除模式循环计

算每个激光束点云.

４)通过１)~３),检测提取出平整的路面区域.
通过设置合适的聚类距离阈值Ds 以及最小点云数

量阈值Nmin,采用改进欧氏聚类算法分别对单一激

光束Ge 容器点云数据进行聚类,同一激光束会形

成多 个 类. 通 过 计 算 每 个 类 的 长 度 F ＝

(Xmax－Xmin)２＋(Ymax－Ymin)２,其中 Xmax、Xmin、

Ymax、Ymin分别表示该类中最大最小XY 坐标,再和

车身宽度进行对比,保留类长度大于１．５倍车身宽

度的类点云,可得到单个激光束路面可通行区域.
以此模式循环聚类判断每个激光束点云,即可提取

出整个道路可通行区域.
基于图３点云进行地面点分离,利用相邻点云

间距算法提取可通行区域的结果,如图７(b)所示,
该算法不仅排除了路沿点、障碍物噪点,而且去除了

路面平行的人行道区域,提取出完好的道路可通行

区域.

图７ 可通行区域检测结果.(a)图３场景地面点云;(b)地面点可通行区域检测

Fig敭７ Detectionresultsofpassableareas敭 a GroundpointcloudinFig敭３  b detectionofgroundpointpassablearea

　　结合障碍物和可通行区域的检测结果,可实现对

可通行区域通过性的合并检测,可提取出障碍物类

Qb 位置中心的xa、ya 坐标,以及可通行区域每个激

光束Ge 容器的Xmin.计算每个激光束与障碍物中心

相邻距离Ks＝ xa－Xmin ,通过对比得到最小相邻

距离Ks,提取出离障碍物最近的激光束可通行区域

范围;通过判断xa、ya 在不在该激光束可通行区域范

围内,来实现对可通行区域通过性的二次验证.合并

检测结果如图８所示,地面线为可通行区域,长方体

框为障碍物.

图８ 合并检测结果

Fig敭８ Combineddetectionresults
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４　实验结果及分析

实验平台为课题组搭建的智能车,如图９所示.
智能车主要设备包括VelodyneVLPＧ１６激光雷达、

GPS＋惯导系统,Inteli７Ｇ８７５０H２．２GHzCPU、８G
内存的计算机.算法程序为C＋＋语言编写,并在

配有ROS和PCL的Ubuntu系统上运行.激光雷

达安装高度 H 为２．１５m,为降低处理数据量,保证

激光雷达安全的情况下,Z 轴滤波后只保留２．３m
以下点云.改进欧氏聚类算法中参数设置如下:区
域划分半径r１＝５m,聚类距离阈值Ds＝０．３m,聚
类点云最小数量阈值 Nmin＝２０及最大数量阈值

Nmax＝１００００.根据 VLPＧ１６激光雷达的特性,１６

条激光束只有一半角度低于水平面,考虑远距离点

云数据比较稀疏,无法形成有效点云,只选－７°至－
１５°的５条激光束(M＝５),垂直间隔角度为２°,角分

辨率为０．２.在无障碍物遮挡情况下,各激光束对应

的垂直角度、水平距离Le 和相邻点云间距ΔSe 如

表２所示.
表２　各激光束对应距离

Table２　Distancecorrespondingtoeachlaserbeam

LaserNo． Verticalangle/(°) Le/m ΔSe/m
G１ －１５ ８．０２４ ０．０２８
G２ －１３ ９．３１３ ０．０３３
G３ －１１ １１．０６１ ０．０３８
G４ －９ １３．５７５ ０．０４７
G５ －７ １７．５１０ ０．０６１

图９ 实验平台.(a)正面图;(b)侧面图

Fig敭９ Experimentalplatform敭 a Frontview  b sideview

图１０ 上坡路况检测结果.(a)上坡场景;(b)激光雷达原始点云;(c)非地面障碍物检测结果;(d)地面可通行区域检测结果;
(e)合并检测结果(１:车,２:人,长方体框:单一障碍物)

Fig敭１０Detectionresultsofuphillroadcondition敭 a Uphillscene  b lidaroriginalpointcloud  c detectionresultof
nonＧgroundobstacle  d detectionresultofgroundpassablearea  e combineddetectionresults １ car 
　　　　　　　　　　　　　　　　２ person cuboidframe singleobstacle 

　　为了检验本文算法对道路可通行区域及障碍物

检测的有效性,以及多路况环境的通用性,在半开放

校园多路况环境下,针对平地路况、上坡路况、下坡

路况３种路况进行大量测试实验,并对结果展开分

析.平地路况检测结果在前几节算法实现结果中已

体现,图１０为上坡路况检测结果,图１１为下坡路况

检测结果.
如图５、图１０(c)、图１１(c)所示,通过改进的欧

氏聚类算法能准确聚类各种障碍物,包括动态障碍

物(人、车)以及静态障碍物(房屋、树木),并通过长

方体框进行了标记区分.可以看到图１０(a)中汽车

和人都被精准地检测并标记,相邻的多个细树干也
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图１１ 下坡路况检测结果.(a)下坡场景;(b)激光雷达原始点云;(c)非地面障碍物检测结果;(d)地面可通行区域检测结果;
(e)合并检测结果(１:车,２、３:人,长方体框:单一障碍物)

Fig敭１１Detectionresultsofdownhillroadcondition敭 a Downhillscene  b lidaroriginalpointcloud  c detectionresult
ofnonＧgroundobstacle  d detectionresultofgroundpassablearea  e combineddetectionresult １ car 
　　　　　　　　　　　　　　２ ３ person cuboidframe singleobstacle 

能被很好地检测并分离为多个障碍物;图１１(a)中
四辆汽车、和人也都被检测,虽然人离墙面很近,但
聚类检测将人和墙分离为不同障碍物,由此表明检

测效果较好.
如图７、图１０(d)、图１１(d)所示,虽然道路一侧

边界被汽车所遮挡,但提出的相邻点云间距算法仍

能精确地提取出完整的道路可通行区域,并排除了

路旁人行道区域以及较短路面区域(低于车身宽度,
车辆无法通过).并且从图１０(d)(e)可以得出,相
邻点云间距算法也能适用于交叉路口的可通行区域

提取.另外,道路可通行区域与障碍物检测结果的

融合,实现对可通行区域及障碍物的合并检测,如
图８、图１０(e)、图１１(e)所示,道路内人和车等动态

障碍物均不在可通行区域内,位于可通行区域左

右的两侧,该算法对可通行区域的通过性进行了二

次验证.
检测准确率NAC可对人工标记为实际场景的可

通行区域与障碍物点云进行量化比较,计算方程为

NAC＝
NGP＋NOP

NGP＋NFGP＋NOP＋NFOP
×１００％,

(１２)
式中:NGP为被正确标记的地面可通行区域点数;

NOP为被正确标记的聚类障碍物点数;NFGP为被漏

检或者错误标记的地面点数;NFOP为被漏检或错误

标记的非地面点数.实验共采集２３０５帧激光点云

数据,各算法在不同路况中的平均检测准确率如

表３所示.从表３中可看出本文算法优于改进前的

算法,总体平均准确率为９４．１３％.

表３　不同路况的算法平均准确率

Table３　Averageaccuracyofalgorithmfordifferentroadconditions ％

Experimentalroadcondition
Averageaccuracy

Euclideanclusteringalgorithms＋
adjacentpointcloudspacingalgorithms

ImprovedEuclideanclusteringalgorithms＋
adjacentpointcloudspacingalgorithms

Flatroadcondition ８９．５７ ９４．７６
Uphillroadcondition ８７．６３ ９３．７２
Downhillroadcondition ８８．２６ ９３．９１

　　算法检测每帧所耗的时间如图１２所示.通过

图１２可以看出所有帧算法检测时间均低于８０ms,
平均每帧检测时间为６９ms,而激光雷达每帧采样

时间为１００ms,所以本文算法满足智能车对算法实

时性的要求.

５　结　　论

针对交通环境中障碍物及可通行区域检测问

题,改进欧氏聚类算法,实现了对非地面点的障碍物

的准确聚类.通过长方体框对障碍物进行标记区

分,相比于原欧氏聚类算法,改进的欧氏聚类算法对

相邻障碍物分离聚类效果更好.提出一种相邻点云

间距检测算法,该算法将每个激光束单独分离,再对

单个激光束内所有点云间距进行对比检测,结合相

邻点角度差和点云聚类,实现了道路可通行区域的

实时提取.该算法也适用于道路边界被车辆遮挡的

行驶环境.融合障碍物检测和可通行区域提取结

果,对可通行区域的通过性进行二次验证,提高了检

测结果的可靠性.通过实验表明,本文算法既实现

了较高的检测准确率(９４．１３％),又保证了较短的处
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图１２ 本文算法检测耗时

Fig敭１２ DetectiontimeＧconsumingoftheproposedalgorithm

理时间(６９ms),可以满足智能车实际自动行驶时

对实时性的需求.但VLPＧ１６激光雷达地面激光束

数量较少,地面检测范围受限,所以本研究主要在半

开放的校园环境内进行实验.在后续研究中,将通

过多个激光雷达与双目摄像头进行融合检测,以适

用于高速复杂路况,并提高检测的范围和精度.
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