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基于欧氏聚类的改进激光雷达障碍物检测方法
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摘要 在激光雷达检测障碍物过程中,由于点云近密远疏的特性,车辆的变速移动使得对物体进行分割时出现点

云漂移和距离较近的物体难以被分割等现象,容易产生漏检或误检。为了解决此问题,提出一种基于点云射线角

度约束的改进欧氏聚类算法,使障碍物检测更加快速准确,所提算法有效解决了点云密度不均匀导致的检测障碍

物成功率较低的问题,同时对所提算法进行实车实验。实验结果表明,与传统欧氏聚类算法相比,所提算法能快速

准确地对一定范围内的障碍物进行分割和聚类。
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Abstract During
 

lidar
 

detection
 

of
 

obstacles 
 

owing
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

near
 

dense
 

and
 

far
 

sparse
 

point
 

clouds 
 

the
 

movement
 

with
 

variable
 

speeds
 

of
 

vehicles
 

results
 

in
 

point
 

cloud
 

drifting
 

in
 

the
 

object
 

segmentation 
 

Moreover 
 

objects
 

close
 

to
 

each
 

other
 

are
 

difficult
 

to
 

be
 

segmented 
 

resulting
 

in
 

omissions
 

or
 

incorrect
 

detections 
 

To
 

address
 

these
 

problems 
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

improved
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

point
 

cloud
 

shot-line
 

angle
 

constraint
 

to
 

make
 

obstacle
 

detection
 

more
 

rapid
 

and
 

accurate 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

success
 

rate
 

in
 

detecting
 

obstacles
 

owing
 

to
 

the
 

uneven
 

point
 

cloud
 

density 
 

Simultaneously 
 

experiments
 

are
 

performed
 

on
 

the
 

proposed
 

algorithm 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

segment
 

and
 

cluster
 

obstacles
 

within
 

a
 

certain
 

range
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm 
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1 引  言

在基于激光的无人驾驶和移动机器人应用中,
动态场景下提取对象的能力十分重要。感知系统需

要在动态环境下感知物体的移动,对图像或点云数

据进行处理是分析的关键。在自主导航中,对三维

激光雷达点云数据进行单个对象分离是无人驾驶和

移动机器人的重要任务。在具有复杂交通环境的街

道路面上,地图可能因为环境动态性质发生错误数

据关联,无人驾驶车辆需要对周围环境进行推理,在
扫描过程中会极大发生误差并进行错误配准,因此

实现快速且鲁棒的3D稀疏点云分割与聚类非常

重要。
基于三维激光雷达检测障碍的方法主要包括

DBSCAN聚类算法[1]、K-means聚类算法[2]、欧氏

聚类算法[3]、利用深度图像进行聚类分析的算法[4]
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等。其中,DBSCAN算法是一种基于密度的数据聚

类算法,多用于数据挖掘和机器学习中,在进行点云

处理时,此算法能够快速地对任意形状点云进行聚

类,但内存资源消耗大,数据过多时对处理器要求很

高。K-means聚类算法在数据量较大时仍能保持

高准确性,但需要手动输入聚类数目 K,由于路面

情况较为复杂,K-means聚类算法难以达到实时性

要求。欧氏聚类算法则对大多数据有通用性,点云

分割的效果也良好,但是需要预设固定的距离阈值,
因此该算法在三维激光雷达障碍物检测中精度较

低。Vosselman等[5]利用区域生长法和3D
 

Hough
变换技术来检测几何形状。Tarsha-Kurdi等[6]通

过比较 Hough变换技术和RANSAC算法的结果

来检测3D建筑点云中的屋顶平面,发现RANSAC
算法更有效。Yu等[7]提出了一种基于距离图像的

分割算法,用于在城市场景中检测平面区域并同时

将结果合并到标记的点云中。本文提出一种在同样

计算条件下,对局部点云射线采用角度约束,对全局

点云射线采用距离分割的改进欧氏聚类算法,该算

法有效地解决了点云近密远疏特性导致分割成功率

较低的问题。

2 地面-非地面分割

分割前需要从获得的点云数据中移除地面。简

单的方法是将低于车辆高度的3D点移除,这种方

式在一般场景中作用较大,但是在车辆的俯仰角、侧
倾角不等于0或者地面并非完美的平面时误差较

大,因此用 RANSAC平面拟合方法进行改善[8]。
激光雷达交互软件会提供每条激光束的距离值、时
间戳及光束角度。可以直接将这些数据转换为深度

图像,图像的行数由垂直方向上光束的数量决定,例
如,对于Velodyne激光雷达,有16线、64线、128线

等。而图像的列数由激光每旋转360°得到的距离

值产生。这种深度图像的每个像素存储了传感器到

物体之间的距离,为了加速计算,可以将水平方向上

的多个读数组合成一个像素。对于地面分割,提出

三个假设:假设传感器安装在水平移动的基座上;假
设地面的曲率很低;假设移动机器人或者车辆至少

在深度图像最低像素上能观测到地面。
假设条件成立,将深度图看作矩阵,则第c列r

行的像素值转化为角度Rr,c,这些角度表示连接两

点的倾斜角度,αr
c-1 和Rr-1 分别代表该行的相邻

深度值,如图1所示。图2为真实场景激光扫描图,
因此在已知连续垂直的两个单激光束的深度值下,

图1 激光雷达扫描角度示意图

Fig 
 

1 Diagram
 

of
 

lidar
 

scanning
 

angle

图2 重叠的车辆与近距离的行人

Fig 
 

2 Overlapping
 

vehicles
 

and
 

close
 

pedestrians

可以使用三角规则计算角度α,表达式为

α=arctan(‖BC‖,
 

‖AC‖)=arctan(Δz,
 

Δx),
(1)

Δz= Rr-1,csin
 

ξa-Rr,csin
 

ξb , (2)

Δx= Rr-1,ccos
 

ξa-Rr,ccos
 

ξb , (3)
式中:ξa 和ξb 分别为第r-1行和第r 行激光束的

垂直角;‖BC‖为两条相邻射线间的垂直距离。由

于计算每个α时需要两个深度值,因此生成的角度

图的行数比深度图的行数少1,所有的角度表示为

在r行和c列坐标上的角度值。
基于随机采样一致性的RANSAC平面分割算

法在点云数据处理中十分常用,其基本思想是根据

一组包含噪声、外点等各种缺陷的样本数据集,估计

出数学模型参数,同时得到有效的样本数据,结合深

度图像的像素距离与平面拟合获得对应的非地面点

云,如图3、4所示。

3 离散点去除

采用VoxelGrid方法对点云进行下采样,即减

少点的数量,该方法的优势在于减少点云数据量的

同时能保留点云形状特征,提高了配准精度。激光

雷达通常会产生不均匀的点云数据,测量中的误差

会产生稀疏的离散点使得结果不准确(例如,前后人

物的错位使点云连接)。解决方法是对每个点的邻

域进行统计分析,并修剪掉那些不符合标准的点。

201105-2



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图3 路面点云

Fig 
 

3 Point
 

cloud
 

of
 

road
 

surface

图4 地面去除

Fig 
 

4 Ground
 

removal

稀疏离群点移除方法计算输入数据中点到临近点的

距离,再计算每个点到所有临近点的平均距离,假设

结果是一个高斯分布,其形状由均值和标准差决定,
平均距离在标准范围之外的点可被定义为离群点并

从数据中去除。该方法用于检测并消除远离样本的

异常值,同时能保护好样本点。由此可见,异常值和

噪声数据是两种性质不同的点,由统计学方法可知:
检测异常值时首先假设点云数据是正常数据并遵循

一定的分布规律,然后统计点云数据的概率分布情

况,选定该点云的生成模型,再修剪不符合指定标准

的点。

1)基于正态分布的一元离群点检测:假设有n
个点x1,…,xn,这n 个点的均值μ 和方差σ表示为

μ=∑
n

i=1

xi

n
,

 

σ2=∑
n

i=1

(xi-μ)2

n
。 (4)

  然后,对于数据点x,可以计算概率p(x)以确

定x 是否是异常值:

p(x)=∏
n

j=1
p(xj,μj,σ2j)=

∏
n

j=1

1
2πσj

exp -
(xj -μj)2

2σ2j




 




 , (5)

式中:i和j均为激光点云数目。

2)多元高斯分布的离群点检测:假设n维的数据

集为x={x1,…,xn},则n维数据集的平均向量为

μ=[E(x1),…,E(xn)], (6)
式中:E(·)为期望值。数据集的n×n 的协方差矩

阵为

Σ=Cov(xi,xj)。 (7)

  对于点x,计算概率p(x)来判断x 是不是一

个异常值:

p(x)=
1

(2π)
n
2 Σ

1
2
+

exp -
1
2
(x-μ)TΣ-1(x-μ)



 


 。 (8)

4 角度约束-局部分割

激光雷达的垂直分辨率对分割有着重要的影响。
需要判断相邻点之间的距离和角度,同时也要判断该

激光束是否被同一物体反射,为了解决激光束是否被

同一物体反射的问题,采用基于角度约束的局部点云

分割方法。首先,将激光雷达三维点云转为深度图像,
深度图像的优点是可以明确邻域之间的关系,从而更

容易对分割问题进行处理,使整体的计算速度提高。
图5是Velodyne激光雷达记录的场景,雷达显

示此刻的环境信息,图5(a)显示行人位于两辆车的左

前方。图6展示了位于O 点的激光雷达所测量的

两个任意点A、B,图中显示出OA 和OB 之间的位

置关系。在一般情况下,假设A、B 位于以O 为圆

心的坐标系中,将角度β定义为激光束与连接A 和

B线之间的夹角,SAB 为估计对象的表面,如果它们

图5 行人与车辆位置。(a)射线图;(b)俯视图

Fig 
 

5 Location
 

between
 

pedestrians
 

and
 

vehicles 
 

 a 
 

Ray
 

diagram 
 

 b 
 

top
 

view
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图6 角度示意图

Fig 
 

6 Diagram
 

of
 

angle

都属于同一对象,则可以基于角度β 判断出是否为

同一物体,结合统计滤波方式去除车/人、人/人、车/
车等之间的离散点。

由图6可知OA 和OB 的距离值,将两次的测

量值记为d1 和d2,因此角度β的表达式为

β=arctan(‖BZ‖,
 

‖ZA‖)=
arctan(d2

 sin
 

ψ,
 

d1-d2
 cos

 

ψ)。 (9)

  由图6可知,计算的是图像在行或列在相邻点

A 对点B(或者点B 对点A)之间的夹角β,此时分

为两种情况,一种是对应行方向的角度增量,另一种

情况是对应列方向的角度增量。在对阈值为β的物

体进行分割中,被扫描的物体实际可能为平面结构,
例如相对于激光束方向,墙壁几乎平行、垂直、与激

光束方向成一定的角度。在此情况下,β变化很小,
因此物体可能会分成多个部分,这就意味着,若β<

ψ,就难以判断两个点是否源自于同一物体或是位

于与激光束平行的平面上,因此关键是对角度β 进

行求解。

5 欧氏聚类-全局分割

5.1 按距离分割点云

本实验采用Velodyne
 

VLP-16线激光雷达,其
有效测量距离为100

 

m,垂直视场角为30°,垂直角

分辨率为2°,水平角分辨率为0.1°~0.4°,每秒可搜

集30×104 点云数据,旋转一周射线数为900�

3600。采用欧氏聚类方法实现分割,此方法最重要

的参数是聚类半径阈值[9]。点云具有近密远疏的特

性,为了达到更好的聚类效果,在不同距离的区域使

用不同聚类半径阈值,如图7所示。
划分 激 光 雷 达 射 线 距 离:D1=15

 

m,D2=
30

 

m,D3=45
 

m,D4=60
 

m,命名为分割圈1,2,3,

4,5。有 效 半 径 阈 值 设 定 为:r1=0.5
 

m,r2=
1.0

 

m,r3=1.5
 

m,r4=2.0
 

m。有效点云到发射点

的距离为

ddis= x2
cur+y2

cur, (10)

图7 激光雷达分割示意图

Fig 
 

7 Diagram
 

of
 

lidar
 

segmentation

式中:xcur+ycur为每一个激光点的平面坐标。当距

离大于80
 

m时,忽略该点或采用滤波去除。

5.2 聚类点云

聚类就是将没有任何结构的原始点云按照欧氏

距离、颜色、曲率、法线方向等特征分割成一系列的

点云簇,同一类点云簇的点云具有相似的特征,欧几

里得聚类便是将欧氏距离相近的点聚在一起,是点

云分割的常用算法[10]。
完整点云虽然信息丰富,但同时也使聚类变得

困难,难以区分地面点云与物体点云信息,不利于点

云聚类。因此按距离分类为五个类别且对应5组设

定有效半径阈值的点云,再比较原始距离与分割距

离的关系,若实际距离小于最近有效划分距离,则将

其归类于该平面,以此类推,将所有搜集到的点云数

据划分到五个平面内,若点的距离在分割距离的第

一个圈内,将该距离范围内的激光数据归类到该分

割圈,以次类推。

6 实验验证及讨论

为验证所提算法效果,采用某品牌电控车装载

的Velodyne激光雷达作为实验平台,如图8所示,
该实验平台主要配备单目相机、GPS、激光雷达等传

感器,实车数据采集实验在贵阳某城区展开,车速控

制在25
 

km/h左 右,激 光 雷 达 扫 描 频 率 设 置 为

10
 

Hz,道路区域与非道路区域有明显分界,路面平

整、无较大起伏。同时以8G内存、i5-9700H的计算

机作为实验平台,并在ROS软件下进行编程,在不

压缩分辨率的情况下,传统欧氏聚类算法和改进欧

氏聚类算法分别耗时580
 

ms和380
 

ms左右。实验

中分别使用传统欧氏聚类算法、最小二乘法及改进

欧氏聚类算法进行数据处理、障碍物检测及聚类结

果分析。
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图8 实验平台。(a)电控车实车图;(b)电控设备

Fig 
 

8 Experimental
 

platform 
 

 a 
 

Electric
 

control
 

car 
 

 b 
 

electric
 

control
 

equipment

6.1 Bounding
 

Box
生成边界框的方法是沿x 轴和y 轴对点云进行

界定。如图9所示,在框选点云时,只需考虑在xy平

面上该分割物体横纵向距离的最大、最小值[9]。物体

的横向距离为xn-xn-1,纵向距离为yn-yn-1,这样

可以最大化地将分割物体框定在一定范围。同时令

空间中该聚类点云的最大高度为zmax。

6.2 路面拟合分析与讨论

RANSAC法在拟合平面与处理异常值上有着

很强的鲁棒性,考虑到算法的后续应用,去除地面是

十分重要的一步。最小二乘法在设初值和求最优解

时会出现多次误差。
图10为采用两种算法进行地面去除的情况,当

车辆经过右侧一倾斜路面的转弯口时,由于前期在

图9 Bounding
 

Box原理

Fig 
 

9 Principle
 

of
 

Bounding
 

Box

选取初值和拟合平面时有多重误差,最小二乘法产

生欠拟合现象。而RANSAC算法在进行判定时将

此斜面归类为地面,将其与地面一同去除,同时对右

上角的行人保有完整性。地面分割结果如表1所

示,倾斜地面出现7次。

图10 地面去除。(a)最小二乘法;(b)
 

RANSAC算法

Fig 
 

10 Ground
 

removal 
 

 a 
 

Least
 

square
 

method 
 

 b 
 

RANSAC
 

algorithm

表1 地面分割对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

ground
 

segmentation

Algorithm Positive
 

detection
 

/times False
 

detection
 

/times Missed
 

detection
 

/times
Least

 

square
 

method 3 3 1
RANSAC

 

algorithm 6 1 0

6.3 聚类效果分析与讨论

聚类效果是衡量算法有效性的标准之一。所提

算法主要的改进有全局动态阈值分割和局部射线角

度约束,因此对独立个体具有更好的区分性,如图

11所示。
图11(a)为距离实验平台30

 

m左右处路边停

放4辆汽车的射线图。图11(b)为传统欧氏聚类算

法的聚类效果,传统欧氏聚类算法在全局设定初始

阈值,初始阈值的设定保证了大多数物体具有原本

形状,但未考虑点云近密远疏特性,由于车辆距离较

近,车辆间点云扩散使二者车辆被当作一个物体,最
后Bounding

 

Box同时框选三辆车,这为后续检测带

来一定干扰。图11(c)为改进欧氏聚类算法效果,
由 动态阈值可知,当D=30

 

m时,聚类阈值由r=
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图11 局部聚类对比。(a)点云图;(b)传统欧氏聚类算法;(c)改进欧氏聚类算法

Fig 
 

11 Local
 

cluster
 

comparison 
 

 a 
 

Point
 

cloud
 

map 
 

 b 
 

traditional
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm 

 c 
 

improved
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm

1
 

m变为r=2
 

m且β<βmin,所提算法结合了局部

角度约束的方法,同时对聚类效果进行筛选,最终进

行正确的框选操作。大范围聚类如图12所示。
实验过程中进行了连续帧数据包的测试,分别

使用传统欧氏聚类算法、改进欧氏聚类算法对同一

时间段的数据进行障碍物检测与识别,实验结果如

表2�4所示。根据实验结果,在相同场景下,改进

欧 氏 聚 类 算 法 的 障 碍 物 检 测 平 均 正 检 率 约 为

85.36%,相较传统算法提高了16.17个百分点,可
见误检率明显下降,但漏检率有所提高。经分析,漏
检的障碍物大都出现在墙体、树体附近,改进欧氏聚

类算法将此范围当作一个物体,所以漏检率有所提

高。两种算法对移动车辆与行人都具有一定的检测

能力且相差不大,传统欧氏聚类算法主要的缺陷体

现在对静止物体、距离较近的物体、尺寸较小物体的

检测中。

图12 全局聚类对比。(a)原始点云;(b)传统欧氏聚类算法;(c)改进欧氏聚类算法

Fig 
 

12 Global
 

cluster
 

comparison 
 

 a 
 

Original
 

point
 

cloud 
 

 b 
 

traditional
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm 

 c 
 

improved
 

Euclidean
 

clustering
 

algorithm

表2 路边停靠车辆(165辆)

Table
 

2 Vehicles
 

parked
 

on
 

roadside(165
 

vehicles)

Algorithm Positive
 

detection
 

/times False
 

detection
 

/times Positive
 

detection
 

rate
 

/%
Traditional

 

Euclidean
 

clustering 103 62 62.42
Improved

 

Euclidean
 

clustering 147 18 89.09

表3 行人(113位)

Table
 

3 Pedestrian
 

(113
 

pedestrians)

Algorithm
Positive

detection
 

/times
False

detection
 

/times
Missed

detection
 

/times
Positive

 

detection
rate

 

/%
Traditional

 

Euclidean
 

clustering 103 62 19 66.37
Improved

 

Euclidean
 

clustering 147 18 22 76.10

表4 移动车辆包括非机动车辆(33辆)

Table
 

4 Mobile
 

vehicles
 

including
 

non-motorized
 

vehicles
 

(33
 

vehicles)

Algorithm Positive
 

detection
 

/times False
 

detection
 

/times Positive
 

detection
 

rate
 

/%
Traditional

 

Euclidean
 

clustering 26 7 78.78
Improved

 

Euclidean
 

clustering 30 3 90.90
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7 结  论

在基于距离阈值的点云分割算法中,距离阈

值是一个十分难以把握的量。由于点云具有近密

远疏的性质,所以即便对不同距离采用不同的阈

值也难以完全分割物体,欧氏聚类虽然实现简单

且实时性快,但这同时也成为处理3D激光雷达点

云数据的弊端。所提算法虽然能够增强点云的聚

类,但是受非道路元素的影响颇大,可以采用高精

地图彻底剔除不在可行驶区域上的点,这样不仅

聚类的计算量更小,同时也能够排除很多障碍物

的干扰。
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