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16线雷达点云的实时小障碍物检测研究
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摘要 铁路是运输系统中的主要交通工具之一,而铁路的安全隐患主要来自于铁轨上的入侵障碍物,如危岩、动物

和行人等,因此障碍物实时检测预警技术必不可少。采用16线三维激光雷达采集数据,实现了点云成像。基于八

叉树方法对背景点云和实时采集的点云进行空间体素化,并进行差分运算,然后通过统计滤波和半径滤波对点云

进行去噪处理,实现了小目标障碍物的实时检测。研究结果为16线三维激光雷达扫描系统的数据采集提供了

参考。
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Abstract The
 

railway
 

system
 

is
 

one
 

of
 

the
 

major
 

means
 

of
 

transport
 

in
 

the
 

transportation
 

system 
 

and
 

the
 

hidden
 

danger
 

to
 

railway
 

safety
 

is
 

mainly
 

from
 

the
 

intrusion
 

obstacles
 

on
 

the
 

railway 
 

such
 

as
 

dangerous
 

rocks 
 

animals 
 

and
 

pedestrians 
 

and
 

thus
 

the
 

technology
 

for
 

real-time
 

detection
 

of
 

small
 

obstacles
 

is
 

essential 
 

In
 

this
 

paper 
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1 引  言

自20世纪80年代以来,采用点云形式表示客

观世界的物理模型得到了广泛的理论研究与实际应

用。获取物理模型三维点云的常用手段是激光雷

达,雷达具有高精度、高分辨率、远距离和大范围等

优点,可快速、实时获取被测物体的三维空间信

息[1],被广泛应用于医疗、农业、机器人导航[2]、家政

机器人[3]、自动驾驶、虚拟现实[4]和地质勘探等各种

领域。采用三维激光扫描技术采集点云数据,具有

高速度、高精度和可量测等优点,已成为当前获取三

维数据的热门手段[5]。与基于图像的检测相比,雷
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达提供了可靠的深度信息,可精确定位对象并提

取它们的特征形状[6],其优点是直接测量所包含

对象间的距离[7]。因此,用于自动驾驶的目标检

测算法可估计不同物体在三维空间中的位置和航

向[8-15]。
铁路是重要的交通工具之一,但铁路沿线环境

复杂。铁路系统主要的安全问题是危险的外来物质

入侵,如泥石流、坠落的岩石以及行人、动物等运动

物体。随着视频监控技术的发展,铁路沿线事故多

发线路上都安装了视频设备,需要人工判断是否有

异物入侵。然而,人工检测容易丢失数据,自动化程

度低,因此自动检测技术必不可少。近年来,随着信

息技术的飞速发展,国内外开始关注铁路障碍物检

测新技术的研究。视频监控和图像处理技术已应用

于铁路异物检测中
 [16-18],但摄像机的图像质量受到

环境的影响,如天气和光线,在实际应用中受到很大

的限制。为了检测异物入侵,可在关键区域的轨道

两侧安装多传感器系统
 [19-20],但这种方法需要对沿

线设备进行定期检查,维护工作量大。移动检测方

法可以定期扫描和检测障碍物[21],但该系统中使用

的主要设备是摄像机,摄像机会受到距离和光线的

影响,因此没有得到普及。
激光雷达二维扫描检测新技术在铁道线路安全

防护系统中得到了应用,该技术采用激光雷达在铁

路轨道上方的一定高度处进行扫描,以识别轨道平

面上的物体[22]。然而,这种平面扫描模式存在许多

缺陷。第一,因为它是平行于轨道平面进行扫描的,
只能获得一个信息平面,所以无法获得障碍物的立

体数据,错误率很高。第二,在施工和后期维护中,
二维平面扫描方法的扫描平面高度应经常调整,工
作量大,维护成本很高。第三,在平面扫描中,前端

的小障碍物会阻挡后面的大障碍物,这可能导致

漏报。因此将激光雷达三维扫描技术引入到铁路

安全防护系统中是非常有必要的,三维扫描方法

可以扫描和成像整个防御区,并获得防御区的三

维点云图像信息。它可以实现铁道场景再现,获
取铁道上方障碍物的各种数据信息,如位置、高
度、运动等,具有较高的目标检测能力,并结合算

法解决入侵报警问题,从而实现铁路系统的自动

保护和报警。
根据 国 际 光 学 工 程 学 会(SPIE)的 定 义,在

256
 

pixel×256
 

pixel图 像 中,小 目 标 面 积 小 于

80
 

pixel2。本文提出了一种基于16线激光雷达

的障碍物自动检测技术,实现了小目标障碍物的

实时检 测,为 防 止 异 物 入 侵 铁 路 提 供 了 可 靠 的

技术。

2 点云数据的采集和预处理

图1为障碍物检测的应用场景,数据处理过程

主要由四个阶段组成。第一阶段是采集数据和点云

成像处理,这一阶段主要是对所采集数据进行坐标

变换,使得点云数据能覆盖整个防护区的轨道面。
第二阶段是点云数据的分析处理,通过直通滤波,将
数据分析重点放在轨道面上方的空间中以减少系统

计算量,从而提高系统的计算速度,保证实时性。第

三阶段是对实时点云和背景点云进行差分运算,这
一阶段利用检测区域内铁路轨道物理空间的不变

性,只提取新增点云。第四阶段是障碍物提取,这一

阶段是在第三阶段的基础上,使用统计滤波和半径

滤波进行点云去噪,从而识别障碍物,获取障碍物的

空间位置信息。

图1 铁路检测场景

Fig 
 

1 Scenery
 

for
 

railway
 

detection

2.1 16线雷达装置及坐标转换

常用的激光雷达为机械式激光雷达,由若干组

可以旋转的激光发射器和接收器组成,每个发射器

发射 一 条 激 光 束,称 之 为 扫 描 线。目 前 主 要 有

16线、32线和64线激光雷达[23]。本实验使用的是

北京北科天绘科技有限公司R-Fans-16激光雷达,
有16条激光扫描线,360°扫描,实现三维探测成像,
各条激光扫描线的角度如图2所示。

R-Fans-16激光雷达的坐标系相对于设备外壳

结构固定不变,坐标系的原点o位于设备中心轴上,

z轴垂直于R-Fans-16底面,x 轴沿设备侧面引出

缆线方向,坐标系如图3(a)所示。
计算某一方向上的点坐标A(x,y,z),需要点

的回波距离R、垂直角度Vt、水平角度Hb、转盘角

度wt以及点坐标水平偏移角ϕ,其中角度示意图如

图3(b)所示。点云从极坐标系统转换到笛卡儿坐

标系统的转换公式为
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图2 R-Fans-16激光雷达示意图。(a)雷达模型;(b)扫描角度

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

R-Fans-16
 

lidar  a 
 

Lidar
 

model 
 

 b 
 

scanning
 

angle

图3 R-Fans-16坐标系及参数示意图。(a)
 

R-Fans-16
坐标系;(b)角度示意图

Fig 
 

3 R-Fans-16
 

coordinate
 

system
 

and
 

schematic
 

of
 

parameters 
 

 a 
 

R-Fans-16
 

coordinate
 

system 
 

   b 
 

schematic
 

of
 

angles

ϕ=-wt-w×Δt-Hb, (1)

x=R×cos(Vt)×cos(ϕ), (2)

y=R×cos(Vt)×sin(ϕ), (3)

z=R×sin(Vt), (4)
式中:w 为雷达旋转速度;Δt为雷达旋转时间。

2.2 点云成像

当雷达旋转起来时,利用点云坐标计算,绘制由

16条平行激光线构成的点云图,如图4所示。

图4 场景的扫描点云图

Fig 
 

4 Scanning
 

point
 

cloud
 

map
 

of
 

scene

如图4所示,线条之间的黑色区域是雷达无

法扫描到的,称为“黑洞”。为了去除黑洞,利用

一个角位移平台带动雷达一起旋转,扩大每根雷

达线 的 扫 描 区 域,角 位 移 平 台 的 结 构 如 图 5
所示。

图5 固定在角位移平台上的雷达。(a)角位移平台;(b)角位移平台的坐标中心;(c)平台及雷达

Fig 
 

5 Lidar
 

fixed
 

on
 

angular
 

displacement
 

platform 
 

 a 
 

Angular
 

displacement
 

platform 
 

 b 
 

coordinate
 

center
 

of
 

angular
 

displacement
 

platform 
 

 c 
 

platform
 

and
 

lidar

  在角位移平台转动2°的情况下,雷达旋转得

到的点云图如图6所示,可以看出,在距离雷达较

近的地方,黑洞已经弥补,但是较远处仍然存在黑

洞,并且随着距离雷达位置越远,黑洞越大,这说

明角位移平台转动2°并不能完全弥补黑洞,需要

根据实际工程需求,设定角位移平台旋转角度以

弥补黑洞。

2.3 铁轨障碍物检测场景

根据实际工程需要,铁轨两旁每50
 

m 安装一

个高度为3
 

m的R-Fans-16实时检测雷达,监控区

域如图7所示,其中WQ 为雷达覆盖范围靠近雷达

立杆的一条边。在投入实际应用之前,在模拟环境

下采集测试数据,根据实际的工程空间需求设置模

拟空间环境,使得模拟环境与实际应用环境相似。
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图6 角位移平台旋转2°后的点云图

Fig 
 

6 Point
 

cloud
 

map
 

of
 

angular
 

displacement
 

platform
 

rotated
 

by
 

2°

  根据图7,求得防护区与雷达立杆的相关角度值为

β=arctan
LVS
LRV  , (5)

θ=arctan
LVT
LRV  -β, (6)

式中:β为VR 和RS之间的夹角;θ为RS 与RT 之

间的夹角;V 为雷达立杆位置;S为防护区靠近雷达

的一侧;T 为防护区远离雷达的一侧;R 为雷达的

安装位置;LVS 为V 点和S 点之间的距离,垂直于

铁轨;LRV 为R 点和V 点之间的距离;LVT 为V 点

和T 点之间的距离,垂直于铁轨。

图7 铁路雷达监控场景。(a)前视图;(b)左视图;(c)俯视图

Fig 
 

7 Scenery
 

for
 

lidar
 

monitoring
 

railway 
 

 a 
 

Front
 

view 
 

 b 
 

left
 

view 
 

 c 
 

top
 

view

  已知LVS=2
 

m,LRV=3
 

m,LVT=4.435
 

m,通
过计算得到β=33.69°,θ=22.32°。

由于16 线 雷 达 激 光 线 覆 盖 的 角 度 范 围 为

-15°~15°,如图2(b)所示,雷达需要倾斜μ角度,

使得15°+μ>90°-β且μ-15°<β+θ,求得μ>
41.31°且μ<71.01°。因此,在满足要求的情况下安

装了一个角度值为42.95°的三角基座,如图8所示,
以保证雷达轨道扫描覆盖范围。

图8 带三角基座的雷达系统。(a)透视图;(b)前视图;(c)左视图;(d)顶视图

Fig 
 

8 Radar
 

system
 

with
 

triangular
 

base 
 

 a 
 

Perspective
 

view 
 

 b 
 

front
 

view 
 

 c 
 

left
 

view 
 

 d 
 

top
 

view

  安装三角基座后,场景中雷达的俯视角度范围

是57.95°~27.95°。
2.4 去黑洞

2.4.1 添加角位移平台

添加角位移平台的目的是让角位移平台带动雷
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达一起转动,以扩大扫描区域,从而弥补点云图中的

黑洞。雷达一边自转,一边随着角位移平台一起旋

转,这个过程中平台基座的中心点位置不变。为了

计算方便,把点云坐标系统从雷达坐标系转换到角

位移平台坐标系,如图9所示。其中,O'为角位移

平台的坐标中心点,O 为雷达坐标中心。0.0965
 

m
为两个坐标系中心点O'和O 之间的距离,该值是通

过硬件设备测量计算获得的。

图9 雷达转动示意图及坐标转换系统。(a)添加了角位移平台的雷达;(b)雷达自转同时随着角位移平台转动;
(c)坐标转换系统

Fig 
 

9 Schematic
 

of
 

lidar
 

rotation
 

and
 

coordinate
 

transformation
 

system 
 

 a 
 

Radar
 

with
 

added
 

angular
 

displacement
 

platform 
 

 b 
 

lidar
 

self-rotation
 

and
 

simultaneous
 

rotation
 

with
 

angular
 

system
 

displacement
 

platform 
 

        c 
 

coordinate
 

transformation
 

system

  坐标系变换公式为

x'
y'
z'
1
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(7)
式中:tx 为雷达中心O 与角位移平台中心O'之间的

水平距离,tx=0.0965cos
 

ε;ty 为雷达中心O 与角位

移平台中心O'之间的纵深距离,ty=0;tz 为雷达中

心O与角位移平台中心O'之间的垂直距离,tz=
0.0965sin

 

ε;ε为角位移平台的旋转角度。由(7)式,有

x
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z
1
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ε 0 sin
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。

(8)

2.4.2 设置角位移旋转角度

铁轨障碍物检测应用场景如图7所示,已知

LRV=3
 

m,
 

WQ =50
 

m,LVS=2
 

m,轨道宽度是

1.435
 

m,为了保证障碍物检测覆盖范围,在轨道现

有宽度的基础上,两侧宽度各增加0.5
 

m。雷达扫

描场景的模拟如图10(a)所示。

图10 雷达扫描过程中产生的角度变化。(a)雷达扫描场景的模拟;(b)角位移平台带动雷达转动与雷达自转的关系

Fig 
 

10 Angle
 

change
 

during
 

lidar
 

scanning
 

process 
 

 a 
 

Simulation
 

of
 

lidar
 

scanning
 

scene 
 

 b 
 

relationship
 

between
 

lidar
 

self-rotation
 

and
 

lidar
 

rotaion
 

driven
 

by
 

angular
 

displacement
 

platform

  如图10(b)所示,
 

t为雷达随着角位移平台旋

转的角度,a为B 点远离A 点的角度。对于A 这个

位置,当角位移平台带动雷达旋转为t角度时,雷达

激光线从A 转到A',雷达A 点上下移动的垂直距

离La1m= A'M ,雷达B 点上下移动的垂直距离

Lb1n= B'N 。用Loa1 表示O 到A'的距离,Lpb1 表

示P 到B'距离,Lpb 表示P 到B 的距离,Lob 表示

O 到B 的距离,Lbn1 表示B'到N 的距离,因此有

La1m=Loa1sin(t), (9)

Lb1n=Lpb1sin(t), (10)

Lpb1=Lpb=Lobcos(α)=Loa1cos(α), (11)

Lb1n=Loa1sin(t)cos(α)。 (12)

  由(9)~(12)式可以推知,角位移平台的旋转角

度θ与雷达的旋转角度t的关系为θ×cos
 

a=t,其
中α为雷达激光线从A 点偏移到B 点的自转角度。
随着α的增大,雷达的旋转角度减小。已知相邻的
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雷达激光线之间的角度差为2°,在雷达自转过程

中,为了弥补这个2°对应的黑洞,需要满足
 

θ×cos
 

α=2。 (13)

  根据图7可以计算得知,最大偏移角度α 为

81.77°,从而计算得到θ为13.97°,即角位移平台至

少需要旋转13.97°才来能弥补场景中25
 

m处的黑

洞。设置平台旋转14°后,扫描模拟场景所得到的

点云图如图11所示,可以看出,25
 

m处的黑洞已经

得到弥补。

图11 角位移平台旋转14°后的点云图

Fig 
 

11 Point
 

cloud
 

map
 

of
 

angular
 

displacement
 

platform
 

rotated
 

by
 

14°

3 障碍物检测

3.1 数据获取

3.1.1 背景点云的采集

为了在雷达射线方向上达到1/0.1°的点云密

度,选择R-Fans-16激光雷达的转动频率为20
 

Hz。
此外,根据R-Fans-16雷达的特性,每1.7

 

ms接收

一个点数据包。每个点数据包有12组,每组32个

点。如 图7所 示,场 景 需 要 检 测 的 角 度 范 围 为

-81.77°~81.77°,为了确保检测效果,激光雷达的

检测范围设置为-83°~83°。
为了使得点云密度达到1/0.1°,角位移平台需

要每秒旋转2°,即转动速度为2
 

(°)/s。由前面的推

导可知,角位移平台旋转14°才能弥补25
 

m处的黑

洞,所需时间为7
 

s。文中把角位移14°的旋转称为

一趟扫描,得到一副点云图。
激光雷达在场景扫描过程中,不可避免地会出

现数据丢失和噪声。为了减小噪声造成的误差并弥

补丢失的数据,则需要获得更多的采样点,因此在生

成背景点云时,通常采用多次扫描结果叠加的方法。
在多趟扫描过程中,必然存在大量的重复点,直

接删除角度相同、回波距离完全相同的点,而对于角

度相同、回波距离不同的点,则采用均值法进行剔除。
设第i趟重复扫描的平均回波距离为Ei,计算

公式为

Ei=
Ei-1·(i-1)+Xi

i
, (14)

式中:Ei-1 为第i-1趟扫描结束时回波距离的平

均值,当i=1时,E1=0;i为重复扫描的次数;Xi
为同一水平角度下的不同回波距离,由第i趟扫描

得到。
另外一种处理重复数据的方法是简单删除法,

也就是对于角度相同、回波距离不同的点,直接取多

趟扫描中最后一趟的值。如图12所示。图12(a)
所示为直接删除法去重后的效果图,图12(b)所示

为均值法去重后的效果图,可以看出,均值法去重后

的线条更加平滑,效果优于直接删除法。本文在多

趟扫描获取背景点云数据时,采用的是均值法去重。

图12 不同方法去重后的效果。(a)直接删除法;(b)均值法

Fig 
 

12 Effects
 

after
 

deletion
 

of
 

duplicate
 

data
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Direct
 

deletion
 

method 
 

 b 
  

mean
 

method

3.1.2 实时点云采集

在实际检测过程中,考虑到障碍物检测的实时

性,采用一趟扫描收集的点云作为实时检测数据,即
以角位移平台旋转14°,用时7

 

s采集的点云作为实

时检测数据。与背景数据采集一样,在7
 

s内获取

的点 云 数 据 同 样 存 在 重 复 现 象,也 使 用 均 值 法

去重。 
3.2 直通滤波法处理点云数据

采集完背景点云和实时点云后,下一步开始进

行障碍物检测操作。障碍物检测的流程如图13所
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图13 障碍物的检测流程图

Fig 
 

13 Flow
 

chart
 

of
 

obstacle
 

detection

示,首先对获取的背景点云和直通滤波后的实时点

云进行体素化,并进行差分运算,然后采用高斯统计

滤波和半径滤波进行去噪处理,最后得到的点云就

是障碍物。
通过滤波器分别对背景点云和实时点云进行直

通滤波处理,使数据分析只集中在轨道平面以上的

空间,以减少系统的计算量,从而提高系统的计算速

度。直通滤波后的结果如图14所示。

图14 直通滤波后的结果

Fig 
 

14 Pass-through
 

filtering
 

result

3.3 基于八叉树的体素化

根据采集的背景数据与实时数据之间的空间对

应关系,采用八叉树体素化[24-26]对三维区域进行点

云分割。在这种八叉树形式中,空间分解的方法是

一致的,所有节点均被分成8个相同的子节点,如
图15所示。

在八叉树体素化的基础上,对实时点云和背景

点云进行差分处理,只保留新增的数据,如图16所

示。16(a)所示是背景点云,16(b)所示是实时检测

包含有障碍物的实时点云。在16(b)上执行直通滤

波后,分别对高于地面的背景点云和实时点云进行

体素化处理及差分处理,结果如16(c)所示。

图15 基于八叉树体素化的三维区域分割。(a)
 

空间的

三维表示;(b)八叉树层次结构

Fig 
 

15 3D
 

region
 

segmentation
 

based
 

on
 

octree
 

voxelization
 

 
 

 a 
 

3D
 

representation
 

of
 

space 
 

     b 
 

octree
 

hierarchical
 

structure

图16 点云差分处理示意图。(a)背景点云;(b)实时检测的点云;(c)差分处理后的结果

Fig 
 

16 Schematic
 

of
 

point
 

cloud
 

difference
 

treatment 
 

 a 
 

Background
 

point
 

cloud 
  

 b 
 

point
 

cloud
 

for
 

real-time
 

detection 
 

 c 
  

result
 

after
 

difference
 

treatment

3.4 高斯统计滤波

对于点云,噪声滤波的效果将直接影响后期障

碍物的识别。本文通过高斯统计滤波,对前面所得

到的差分后的新增点云进行去噪处理。
通过分析离散点的空间分布特征,可以发现,离

散点通常远离主点云或分散在主点云周围,而主点云

相对集中密集。因此利用这个空间分布特征,使用统

计滤波算法来分析和过滤离散点,具体操作如下。
假设离散点的点云数据集为Y={yj,j=1,

2,…,m},过滤后的离散点的数据集为Y'={y'k,

k=1,2,…,p},其中m 为点云数据集中点的数量,

p为过滤后数据集中点的数量。对于任意点yj,Sj
表示它到其他k个相邻点的平均距离。统计滤波算

法是假设y'中所有点的Sj 服从高斯分布,
 

Sj 的均

值为μ1,标准差为σ1,表达式分别为

μ1=
∑
m

j=1
Sj

m
, (15)
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σ1=
∑
m

j=1

(Sj-μ1)2

m
。 (16)

  点云中所有超出(μ1-ε1·σ1,μ1+ε1·σ1)范
围的点都被视为异常值,将这样的点抛弃,其中ε1

是用来控制截取正态分布区域范围大小的。在实验

中,当设置不同数目k的相邻点和不同的ε1 值时,
降噪效果不同,如图17所示,可以看出,k=20,ε1=
0.1时的降噪效果最好。本文实验采用k=20,ε1=
0.1。

图17 不同条件下的统计滤波结果。(a)
 

k=20,ε1=1;(b)
 

k=5,ε1=0.1;(c)
 

k=20,ε1=0.1

Fig 
 

17 Statistical
 

filtering
 

results
 

under
 

different
 

conditions  a 
 

k=20 ε1=1 
 

 b 
 

k=5 ε1=0 1 
 

 c 
 

k=20 ε1=0 1

3.5 半径滤波

在实际的实验测试中,即使是使用了高斯滤

波,仍然存在很多离散点。为了更精确地识别障

碍物,在高斯统计滤波后,再采用半径滤波对数据

进行处理,最终剩余未被删除的点云被确定为障

碍物。

4 模拟实验

本实验是在模拟环境中进行的,如图18所示。

道路宽度与铁路防区宽度相同,根据图7配置激光

雷达的位置和高度。三维激光雷达的测量场景如

图18(a)所示,所得到的对应的点云如图18(b)所
示,障碍物的实物图如图18(c)所示。

分别使用16线雷达的1条扫描线、6条扫描

线、8条扫描线和16条扫描线,对模拟场景进行扫

描测试。因为在采集数据和处理数据上,6条线、

8条线和16条线的原理相同,所以下面只对1条线

和16条线采集的点云数据进行比较和分析。

图18 激光雷达测量对象和点云图。(a)三维激光雷达的测量场景;(b)点云图;(c)障碍物实物图

Fig 
 

18 Lidar
 

measurement
 

objects
 

and
 

point
 

cloud
 

map 
  

 a 
 

3D
 

lidar
 

measurement
 

scene 
 

 b 
  

point
 

cloud
 

map 
 

 c 
  

practical
 

obstacle
 

images

4.1 16线点云障碍物检测

按照前面所述的障碍物检测方法,同时使用

16条扫描线收集的点云,进行障碍物检测,结果如

图19所示,编号标记的物体为检测到的障碍物。

其中,八叉树的体素参数大小设置为24
 

cm,统计

滤波算法的相邻点参数k值为20,ε1 值为0.1;半
径滤 波 器 的 半 径 参 数 为8

 

cm,相 邻 点 数 设 置

为21。
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图19 基于16线点云的障碍物检测结果。(a)雷达右侧实时检测的点云;(b)直通滤波后的结果;(c)差分处理后的结果;
(d)去噪后的结果;(e)右侧障碍物的标记结果;(f)左侧障碍物的标记结果

Fig 
 

19 Resutls
 

of
 

obstacle
 

detection
 

based
 

on
 

16-ray
 

point
 

cloud 
  

 a 
 

Point
 

cloud
 

of
 

real-time
 

detection
 

on
 

right
 

of
 

lidar 
 

 b 
 

result
 

after
 

pass-through
 

filtering 
 

 c 
 

result
 

after
 

difference
 

treatment 
 

 d 
 

result
 

after
 

denoising 
 

      e 
 

marking
 

result
 

of
 

obstacle
 

on
 

right 
 

 f 
 

marking
 

result
 

of
 

obstacle
 

on
 

left

4.2 1线点云障碍物检测

1线点云只使用16线点云的0°射线采集数据。
为了达到1/0.1°的点云密度和20

 

Hz的雷达转动

频率,角位移平台的旋转角速度设置为2
 

(°)/s。
对于16线雷达中的0°射线,角位移平台旋转角

度变化和0°射线旋转角度变化相同。为了使单线点

云覆盖整个防御区(如图7所示),角位移平台需要驱

动雷达旋转30°,因此扫描完整防御区所需的时间为

15
 

s。以多趟扫描采集的数据集作为背景点云,对于

多趟采集数据中的重复数据,采用均值法去重。
基于1线雷达获取的点云进行障碍物检测,结

果如图20所示。其中,在进行基于八叉树体素化时,

图20 基于1线点云的障碍物检测结果。(a)直通滤波后的结果;(b)差分处理后的结果;(c)去噪后的结果;(d)左侧

障碍物的标记结果;(e)右侧障碍物的标记结果

Fig 
 

20 Results
 

of
 

obstacle
 

detection
 

based
 

on
 

1-ray
 

point
 

cloud 
 

 a 
 

Result
 

after
 

pass-through
 

filtering 
 

 b 
 

result
 

after
 

difference
 

treatment 
 

 c 
 

result
 

after
 

denoising 
 

 d 
 

marking
 

result
 

of
 

obstacle
 

on
 

left 
 

 f 
 

marking
 

result
 

of
 

    obstacle
 

on
 

right
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体素大小为24
 

cm,高斯统计滤波的k值设置为20,

ε1 为0.1,半径滤波器的半径为32
 

cm,相邻点数

为20。

4.3 实验结果分析

从实验结果可以看到,通过处理1线点云和

16线点云数据,都检测到了场景中的1号、2号、3
号、5号和6号物体。由此可以推断出,在距离雷

达26
 

m的范围内,只要长度、宽度或者高度超过

了10
 

cm,物体均能被检测到。对于模拟场景中的

4号物体,因为其长度、宽度和高度均小于10
 

cm,
其未被检测出来,因此后续工作要对障碍物的检

测算法进行进一步的研究和优化,提高小物体检

测的准确率。
对于障碍物的检测性能来说,16线和1线的算

法检测性能基本相同,但是16线能在7
 

s内完成整

个区域的扫描,而1线需要15
 

s才能完成整个区域

的扫描。因此16线在时间上优于1线,在紧急情况

下,成像时间也是一个非常重要的指标。

5 讨  论

原始点云的过滤是点云处理过程中的一个关键

步骤。由于目标识别是从点云序列开始的[27],对点

云序列进行滤波,有助于提高物体识别的性能和

精度。
本文检测结果的准确性主要受两个方面的影

响:1)数据采集过程中去除重复点的操作;2)点云滤

波算法。障碍物的16线实时检测点云如图21所

示,
 

4号物体在进行差分处理之前就无法看到。这

是因为16线雷达的每条线的噪声被叠加,噪声不断

增大,小物体的点云数据被平均。

图21 障碍物的16线实时检测点云

Fig 
 

21 16-ray
 

point
 

cloud
 

for
 

real-time
 

detection
 

of
 

obstacle

另外,对比1线点云图和16线点云图,可以直

观看到,16线点云有明显的层次感,如图22所示。
这是因为16线的每一条线都有不同误差,噪声为这

16条线的误差的多次叠加结果。
 

如果仅对单个防

御区的障碍物进行检测,则背景点云和实时检测点

云的差分计算对障碍物识别结果的影响不大。但

是,如果对相邻两个防御区进行点云拼接,16线点

云拼接会有较大难度。

图22 1线点云和16线点云的比较。(a)1条线点云;(b)16条线点云

Fig 
 

22 Comparison
 

between
 

1-ray
 

point
 

cloud
 

and
 

16-ray
 

point
 

cloud 
 

 a 
 

1-line
 

point
 

cloud 
 

 b 
 

16-line
 

point
 

cloud

  总之,点云数据预处理是非常重要的,它将直接

影响后期障碍物检测的准确性。

6 结  论

采用16线激光雷达模拟了直道铁路的铁轨场

景。通过数据采集和预处理,实现了点云成像。
通过八叉树对点云进行了体素化,并结合使用各

种去噪技术,最终识别出场景中长度或宽度或高

度超过10
 

cm的小目标,实现了小目标障碍物的

实时检测。
下一步工作是对弯道铁路场景进行扫描与检测

设计。另外,目前模拟场景中障碍物设置的是反射

率较低的物体。反射率非常高的障碍物以及遮挡障

碍物的检测将是后期工作的重点。
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