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摘要　实际场景中各物体的尺寸差异导致激光三维数据中各物体对应的三维积分区域(SVR)存在差异.在初始

帧中,借助于SVR筛选与全局特征匹配完成目标识别,实现对待跟踪目标的自动选取,并且比较四种全局特征描

述子的识别能力及运行速度.得到初始帧中的目标位置后,提出了利用全局特征匹配在后续帧中实施目标跟踪的

方法.实验结果表明,SVR筛选有利于提高识别跟踪的准确率及算法整体运行速度.
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region SVR ofcorrespondinglaserpointcloud敭Inthefirstframe objectrecognitionisaccomplishedbasedon
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１　引　　言

激光雷达获得的三维数据,即激光点云,可反映

目标的基本结构信息.基于二维数据的目标跟踪过

程易受光照变化、物体在二维平面内的形状变化等

因素的影响.基于三维数据的目标分割[１Ｇ２]、目标识

别[３]、目标分类[４Ｇ５]、目标配准[６]等研究均取得了一

定的成果.其中,将三维数据应用于目标跟踪过程

可以提高目标跟踪的准确性.基于激光点云的无人

驾驶技术是当下研究热点,并已应用于实际的驾驶

过程[７].但车载平台下,目标跟踪的有效作用范围

受限于其本身的应用方向与平台.目前,点云目标
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跟踪方法主要分为两类.第一类方法是对物体进行

运动估计,目前卡尔曼滤波[８]、粒子滤波[９]等方法较

为成熟.Azim等[１０]利用卡尔曼滤波方法,对获得

的相邻两帧激光点云基于八叉树的占领栅格地图分

析其不一致信息,从而检测动态物体,再使用全局最

近邻的方法进行数据关联,最后使用卡尔曼滤波方

法跟踪动态物体的中心点.孙水发等[１１]利用贝叶

斯滤波方法提出变尺寸车辆跟踪算法,可动态更新

目标车辆的尺寸、姿态及速度.
第二类方法根据物体的三维形状信息在相邻帧

之间进行特征匹配,并返回匹配得到的目标在各帧

中的位置,从而实现跟踪.Moosmann等[１２]利用局

部凸准则[１３]生成假设,采用迭代最近点算法[１４]将

待跟踪物体表面的三维数据与输入完整的三维数据

进行匹配以估计待跟踪物体的状态.该算法对初始

帧中的初始值设置要求很高.上述研究使用的激光

点云数据大多由激光雷达在前视角度下获取,而未

来的远距离作战,仍需研究基于激光雷达得到的下

视角度下的点云数据处理,如机载平台[１５]及弹载平

台下获取的激光点云.

激光雷达与目标之间距离连续变化时跟踪激

光点云目标,首先仿真下视角度获取的运动场景

数据,而后通过帧间对激光点云全局特征的匹配

处理跟踪运动目标.为提高整体过程的实时性与

准确性,本文提出了三维积分区域(SVR)筛选的

预处理方法.

２　基于激光点云SVR筛选的目标识

别方法

目标跟踪需要已知目标在初始帧中的位置,可
通过人工选定感兴趣的目标或通过基于特征直方图

匹配的点云识别方法进行自动定位.基于特征直方

图匹配的点云目标识别方法包括线下处理部分和线

上处理部分,具体流程如图１所示.线下部分主要

包括构造目标的多视角多尺度特征模板库;线上处

理部分是对初始帧中获取的点云数据进行处理,首
先进行数据预处理,包括滤波、分割及聚类,其次依

据SVR的大小筛选出符合待跟踪目标特点的聚类,
再对符合条件的聚类进行特征提取,最终通过与模

板库的特征匹配得出目标.

图１ 基于SVR筛选的点云目标识别流程

Fig敭１ PointcloudtargetrecognitionprocessbasedonSVRselection

２．１　线下部分

实际情况中激光雷达扫描目标区域获取激光点

云数据时,易受平台的姿态变化及平台与目标之间

距离变化的影响.因此,线下部分搭建了多角度及

不同平台与目标间距离的模型特征模板库.借助于

三维仿真软件Blender进行仿真,调整目标与激光

雷达之间的位置关系以及两者间的角度关系得到多

角度、多距离下的模型数据.通过特征提取,将得到

的数据存储在快速搜索最近邻库(FLANN)[１６]中.

２．２　线上部分

２．２．１　数据预处理

数据预处理部分包括地面滤波与非地面点的聚

类分割.大部分情况下目标跟踪任务中指定的目标

均为非地面点,因此通过地面滤波提取数据中的非

地面点可提升整体目标定位的效率及运行速度.选

用布料模拟滤波算法[１７]实现地面滤波.
布料模拟滤波算法是假设有一块足够柔软的布

料置于地面,布料受重力作用与地面贴合,此时布料

的形状便是地形的高度模型.该算法首先假设存在

一虚拟格网,而后依据下式计算其节点的空间位置,
初始时刻的布料并非紧贴地面,仍有一定距离.

P(t＋Δt)＝２P(t)－P(t－Δt)＋
G
mΔt

２,(１)

式中:m＝１表示布料节点的质量;P 为某个时刻节
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点的空间位置;Δt与G 分别为时间间隔与重力常

数.若已知Δt与初始时刻节点的位置则可得到当

前节点的位置.
比较布料节点与地面激光点云之间的高程,将

高程值小于或等于地面激光点云的节点移动到与之

对应的激光点的位置.根据布料节点是否处于地面

激光点云的位置将其区分为可移动点与不可移动

点,从而得到近似真实的地形表面.激光点(xl,yl,

zl)与其对应的布料节点(xc,yc,zc)间的距离d 为

d＝ (xc－xl)２＋(yc－yl)２＋(zc－zl)２.
(２)

　　设定距离阈值h,选择不同的阈值实现地面

滤波:

groundpoints,d≤h
nongroundpoints,d＞h{ . (３)

　　通过地面滤波得到的非地面点中包含多种目

标,城市背景下可能包含行人、车辆、树木和建筑等

物体.这些目标在水平方向上任意两者间都存在互

相遮挡的可能性,在垂直方向上,除去树木树冠以及

建筑物对目标的遮挡外,目标间互相遮挡的可能性

相对较低.因此可以通过对点云进行聚类分割将其

分为相互独立的点云簇,有利于后续的全局特征提

取与匹配.
基于欧氏距离对点云进行聚类提取,目的是使

划分得到的同一簇内的点云具有相似的空间和几何

等特征.欧氏距离聚类分割基于非地面点之间的欧

氏距离进行判断,设非地面点集合P,任意选中空间

一点p１０,判断流程如下.

１)利用KＧD树数据结构计算得到与p１０距离

最近的n 个点,分别记为p１１,p１２,,p１n.

２)计算各点与p１０之间的欧氏距离dp１０p１i(i＝
１,２,,n).

３)阈值选择,将dp１０p１i 小于阈值r的点存储在

类Q 集合中.

４) Q p１０{ }中选择一点p１２,重复步骤１)~３),
将得到的p２１,p２２,,p２n全部放进类Q 集合中.

５)集合Q 中无法加入新点时,完成搜索.

２．２．２　SVR筛选

实际场景中,不同类别的物体的大小存在差异,
因此在同一成像距离分辨率下,激光雷达扫描物体

获得的激光点云数据的数据量也存在差异,即聚类

后得到的各簇点云的SVR大小不同.若给定三维

空间内的立体范围V,对点云P 中各点pi(i＝１,

２,,n)在这一范围内进行积分:

S＝ ∑
(xi

,yi
,zi

)∈V
pi. (４)

　　在线下部分,计算得到常用目标在不同成像距

离分辨率时的SVR值并存入FLANN库中.图２
给出 激 光 雷 达 与 目 标 间 距 离 分 别 为 ３００ m 与

１８００m时,分别对六种目标计算得到的SVR值.

图２ 六种目标在两种激光雷达与目标间

距离下的SVR值

Fig敭２ SVRvaluesofsixobjectsfortwoLIDARＧobject
distances

在线上部分,根据指定目标的SVR的阈值范围

(Smin,Smax),若满足Smin≤Sc≤Smax,则保留该点云

簇,反之舍弃.对满足阈值条件的点云簇进行特征

提取与匹配.

３　基于激光点云全局特征匹配的目标

跟踪方法

激光点云可用局部特征或全局特征进行描述.
当激光雷达成像分辨率保持一致时,作用距离越远,
激光雷达的距离分辨率越低,得到的激光点云包含

的数据量越少.为充分反映激光点云的总体结构信

息,选用全局特征描述子表征分割后得到的点云簇.
在计算机视觉领域,基于空间几何结构的全局

特征描述子主要有视点特征直方图(VFH)[１８]、基于

聚类的视点特征直方图(CVFH)[１９]、基于半径的全

局描述子(GRSD)[２０]及形状特征集合(ESF)[２１].
考虑到各描述子在实际应用中的准确率及运行速

度,在基于SVR筛选的点云目标识别方法中使用

ESF特征描述子,在基于激光点云全局特征匹配的

目标跟踪过程中使用VFH特征描述子.
表１中四种全局描述子均利用直方图进行表

征.特征匹配过程中,将各点云簇的特征直方图与

FLANN模板库中存储的模型特征直方图进行比

较,分别计算两者间的距离[２２]L１,用来表征两者间

的匹配程度.假设存在两个长度相同的数组a(n)
与b(n),L１ 的计算公式为

L１＝∑
m

n＝１
a(n)－b(n). (５)
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表１　四种全局描述子的对比

Table１　Comparisonoffourglobalfeaturedescriptors

Descriptor Histogramlength Information PreＧprocession Normalization
VFH ３０８ Angle Normal Yes
CVFH ３０８ Angle Normal,segmentation None
GRSD ２１ Distance Normal,voxelization,surfacecategorization None
ESF ６４０ Angle,distance,area None Yes

　　由(５)式可以看到,L１ 值越小,即测试的点云簇

与此时所选定的模板越接近,则认为测试点云簇与

模板的属性一致.
与目标识别方法中的数据处理步骤一致,基于

激光点云全局特征匹配的目标跟踪流程如图３
所示.

将获得的激光雷达点云数据通过数据预处理得

到独立的点云簇并进行SVR筛选,根据待跟踪的目

标以及平台与目标之间的实时距离设定SVR的阈

值大小,对满足筛选条件的点云簇进行特征提取.
根据前一帧中得到的目标点云簇进行匹配,计算并

比较各点云簇与前一帧目标点云簇之间的L１ 值,

L１ 值最小的点云簇即为当前帧中待跟踪的目标.

４　实　　验

４．１　实验环境与实验数据

基于VisualStudio２０１７中的PCL点云库[２３]进

行实验.使用两组在下视角度下获取的数据集,其
中一组借助于Blender软件仿真实际场景,通过激

光雷达成像仿真模型得到平台与目标发生相对运动

时,扫描距离从１８００m到３００m连续变化的场景

点云数据.激光雷达成像仿真的具体参数如表２所

示,实验以 长３．８３m、宽１．６８m、高１．５１m的jeep

图３ 基于全局特征匹配的点云目标跟踪流程图

Fig敭３ Pointcloudtargettrackingflowbased
onglobalfeaturematching

为例,激光雷达与目标间距离为３００m时仿真成像

的效果如图４(a)所示.
表２　场景仿真参数

Table２　Parametersofthescenesimulation

Target Size/(m×m×m)Targetspeed/(ms－１)Platformspeed/(ms－１) Pitch/(°) Yaw/(°)

０ ３４０
Jeep ３．８３×１．６８×１．５１ ２０ ０ １５Ｇ６０ ０Ｇ１８０

２０ ３４０

　　实验使用的另一组数据集通过实际测量得

到[２４],测量平台与目标间的距离不变,数据可视化

效果如图４(b)所示.

４．２　实验结果

４．２．１　目标识别效果

实验基于目标静止、平台运动时的激光点云数

据,激光雷达与目标间的距离和激光雷达获取数据

的视角发生变化时,比较四种全局描述子的识别准

确率,利用数据集１验证所提基于三维区域筛选的

目标识别方法的识别效果.实验得到四种全局特征

描述子[２５]在六种激光雷达与目标间的距离下的目

标识别准确率,如表３所示.
由表３可以看到,四种特征描述子目标识别的

平均准确率由高到低排序为 ESF、CVFH、VFH、

GRSD.随着激光雷达与目标间距离的增加,激光

雷达获取的目标信息减少,四种特征描述子的识别

０６１０１２Ｇ４
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图４ 不同数据集可视化效果.(a)数据集１,(b)数据集２
Fig敭４ Visualizationofdifferentdatasets敭 a Dataset１  b dataset２

表３　四种特征描述子目标识别效果对比

Table３　Recognitionratecomparisonoffour
featuredescriptors ％

Descriptor
LIDARＧtargetrange/m

３００ ６００ ９００ １２００ １５００ １８００
VFH ７６．７ ６８．２ ５３．０ ５５．５ ４１．０ ４０．５
CVFH ８９．３ ９０．０ ９１．５ ８３．５ ７４．０ ４７．８
GRSD ４９．６ ４４．２ ３５．４ ２２．２ ２６．６ １３．２
ESF ９９．０ ９９．０ ９４．０ ７６．５ ７１．０ ５４．７

　　 准 确 率 平 均 下 降 ３９．６％. 其 中 ESF 特

征 的 准 确 率 下 降 得 最 多 ,为４４．３％,VFH特

征下降得最少,为３６．２％.因此,四种特征描述子对

激光雷达与目标间距离变化的稳定性由高到低排序

为VFH、GRSD、CVFH、ESF.
由表４可以看到,预处理步骤中加入SVR筛选

步骤后,识别准确率最少提高了２．５％.数据集２中

包含的数据量较大,一方面增加了数据预处理的难

度,另一方面提高了特征描述的准确性,因此测得的

识别准确率有２．５％~４．８％的提高.数据集２中包

含的目标种类较多,经过SVR筛选后可排除较多干

扰,与基于数据集１相比识别准确率提高更明显.
表４　基于SVR筛选的目标识别效果对比

Table４　RecognitionratecomparisonwithandwithoutSVRselection

Parameter VFH CVFH GRSD ESF
RecognitionratewithoutSVRselection/％ ５５．８ ７９．４ ３１．９ ８２．４

Dataset１
RecognitionratewithSVRselection/％ ５９．９ ８２．６ ３５．５ ８４．９

Increasedrecognitionrate/％ ４．１ ３．２ ３．６ ２．５
Executiontime/ms ３．６ ４．５ ３１．０ ３９．０

RecognitionratewithoutSVRselection/％ ５７．５ ８０．１ ３４．３ ８４．０

Dataset２
RecognitionratewithSVRselection/％ ６２．３ ８３．３ ３８．６ ８６．７

Increasedrecognitionrate/％ ４．８ ３．２ ４．３ ３．７
Executiontime/ms ６．２ ７．８ １０９．０ １１０．０

　　由表４也可以看到,四种描述子在两组实验中

的平均运行时间与两个因素有关:１)待处理数据量

的大小,数据量增加会增加运行时间;２)描述子本身

的计算步骤,描述子包含的信息越多,计算步骤越复

杂,运行时间越长.实验结果表明:VFH描述子与

CVFH描述子的运行速度较快,其次是预处理步骤

复杂的GRSD描述子,包含信息最多的ESF描述子

运行速度最慢.

４．２．２　目标跟踪效果

目标跟踪部分实验分别使用数据集１和数据集

２进行验证,实验效果如图５所示,实验中使用跟踪

准确率Tt作为评价目标跟踪效果的标准.其中图

５(a)~(f)使用数据集１,图５(g)~(l)使用数

据集２.
由图５可以看到,基于全局特征匹配的点云目

标跟踪方法基本可以跟踪目标,但方框标识出的结

果与实际物体仍存在差异,表明在对目标进行聚类

时仍存在误差.
从表５中基于数据集１的结果可以看到,随着

激光雷达与目标间的距离缩短,目标跟踪的准确率

逐渐提高.基于数据集１与数据集２的实验结果均

表明,整体算法中加入SVR筛选的步骤,排除了与

待跟踪目标之间差异过大的点云簇,减少了特征提

取与匹配过程中的运算量,从而提高了整体跟踪的

准确率,每帧平均跟踪准确率分别提高了６．２８％与

３．８８％.
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图５ 第 N 帧目标跟踪结果.(a)(g)N＝４０;(b)(h)N＝８０;(c)(i)N＝１２０;(d)(j)N＝１６０;(e)(k)N＝２００;(f)(l)N＝２４０
Fig敭５ ObjecttrackingresultsintheNthframe敭 a  g N＝４０  b  h N＝８０  c  i N＝１２０  d  j N＝１６０ 

 e  k N＝２００  f  l N＝２４０

表５　第 N 帧目标跟踪的跟踪准确率

Table５　TrackingaccuracyofsightlineintheNthframe

Parameter
N

４０ ８０ １２０ １６０ ２００ ２４０

Dataset１
AccuracywithoutSVRselection/％ ５０．０ ７１．３ ７２．７ ７４．１ ７５．３ ８０．３
AccuracywithSVRselection/％ ５５．１ ７５．１ ７９．９ ８０．４ ８３．２ ８７．７

Dataset２
AccuracywithoutSVRselection/％ ８１．３ ８２．０ ８０．５ ８０．３ ８１．７ ８２．５
AccuracywithSVRselection/％ ８６．３ ８６．７ ８３．３ ８５．０ ８４．３ ８６．０

图６ 不同数据集的目标跟踪过程各部分运行时间.(a)数据集１;(b)数据集２
Fig敭６ Executiontimeofeachpartinobjecttrackingbasedondifferentdatasets敭 a Dataset１  b dataset２

　　除了每帧跟踪的准确率之外,各帧的运行速度 也十分关键.因此,研究了SVR筛选的加入对目标
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跟踪中各部分运行时间的影响.SVR筛选的加入

使整体算法的步骤增多,分别为数据预处理、SVR、
特征提取与特征匹配.

由图６可以看到,SVR筛选虽然增加了整体算

法的步骤数量,但减少了特征提取与匹配步骤中处

理的运算量,基于数据集１与数据集２的实验中,目
标跟 踪 的 总 体 运 行 时 间 分 别 缩 短 ９．５ ms
与４４．２ms.

５　结　　论

针对激光雷达扫描得到的三维数据的目标跟踪

问题,提出了初始帧中基于SVR筛选的目标识别方

法与基于激光点云全局特征匹配处理的目标跟踪算

法.实验结果表明,SVR筛选既充分利用了点云的

数据特性,又提高了目标识别跟踪的准确率与算法

整体的运行速度.此外,实验对四种全局特征描述

子在识别准确率、激光雷达与目标间距离变化稳定

性以及运行速度方面的性能进行了比较,得到结论

如下:识别准确率由高到低依次为 ESF、CVFH、

VFH、GRSD;对激光雷达与目标间距离变化的稳定

性由高到低依次为VFH、GRSD、CVFH、ESF;运行

速度由快到慢依次为VFH、CVFH、GRSD、ESF.
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