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基于时间序列及邻域分析的管道点云障碍物检测
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摘要 采用管道机器人定期检测输送管线的状态对于确保管道安全可靠运行意义重大。受限于机器人的结构尺寸和功

耗，常用精度较低的微小型三维测量传感器为机器人提供环境及导航信息。针对低精度三维传感器得到的点云数据质

量不佳、难以可靠分辨障碍物的问题，提出了一种基于时间序列及邻域分析的点云处理方法。利用障碍物点云与噪声点

云在时间序列分布和空间分布方面的特性有效去除噪声，并通过拟合管道内壁实现管道内障碍物检测。测试结果表明，

所提方法的检测精度提升了约 30个百分点，检测时间小于 1 s，满足管道机器人的应用需求。

关键词 图像处理；管道检测；三维点云；障碍物检测；时间序列；邻域分析

中图分类号 TP391. 41 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.2210007

Obstacle Detection for a Pipeline Point Cloud Based on Time Series and
Neighborhood Analysis

Lin Shiyu1,3, Yan Xuejiao2, Xie Zhe2, Fu Hongwen2, Jiang Song2, Jiang Hongzhi1,3,
Li Xudong1,3*, Zhao Huijie1,3**

1Key Laboratory of Precision Opto-Mechatronics Technology, Ministry of Education, School of Instrumentation
and Optoelectronic Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China;
2Shanghai Aerospace System Research Institute, Shanghai 201108, China;

3Qingdao Research Institute of Beihang University, Qingdao 266100, Shandong, China

Abstract Employing a robot to inspect the inner surface of the pipeline periodically is crucial to guarantee that the pipeline
runs safely and reliably. Limited by the robot size and power, small three-dimensional measurement sensors with lower
accuracy are frequently used with the robot to obtain environmental and navigation information. However, the quality of
the pipeline point cloud acquired using such a sensor is substandard, making it challenging to reliably detect obstacles.
Therefore, a point cloud processing approach according to time series and neighborhood analysis is proposed, which employs time
and spatial distribution characteristics of obstacle point clouds and noise point clouds to remove noise and finally detects the
obstacles by fitting the pipeline inner wall point clouds. The experiments reveal that the detection accuracy improves by
30 percentage points and the processing time is less than 1 s, meeting the requirements of the pipeline inspection robot.
Key words image processing; pipeline inspection; three-dimensional point cloud; obstacle detection; time series;
neighborhood analysis

1 引 言

定期对输送管线进行检测是保证管道正常运行的

必要环节。现有的管道内壁检测方法多是通过在管道

机器人上安装传感器［1］，随着机器人在管道内移动，不

断分析传感器数据从而完成检测的。但管道内存在的

障碍物会阻碍机器人前进，因此设计一种自动准确的

障碍物检测方案，为管道机器人提供必要的环境及导

航信息是非常重要的。

从检测原理来看，常见的检测方法有超声导波检
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测［2］、涡流检测［3］、图像检测［4］及激光投射成像法检测［5］

等。超声导波检测通过发射与接收回波判断管道内外

部缺陷状况，对被检表面清洁度要求高且需使用耦合

剂［6-7］。涡流检测利用电磁感应原理，分析阻抗值来判

断管道内外部是否出现异常，检测速度较快，但只适用

于金属管道［8］。图像检测通过图像处理技术对拍摄到

的管道内壁图像进行处理，仅能获取管道内部图像，不

能得到管道的深度信息［9-10］。激光投射成像法利用多

个激光点形成激光点阵完成管道内壁检测，但相较于

三维点云检测其采样点稀疏。三维点云检测技术通过

三维传感器，直接获取管道内壁表面的稠密点云，可直

观地观测管道的三维形貌，具有成本低、速度快、自动

化等优点。

高精度三维传感器尺寸大、功耗较高，难以进入中

通径和小通径管道检测。小型三维传感器尺寸小、功

耗低，更适宜安装在机器人上进行管道检测，但数据噪

声较大、精度较低，需要采用点云处理相关技术来实现

对管道的智能检测。本文提出了一种利用时间序列及

邻域分析的点云处理方法。该方法利用噪声点云在时

间上的随机分布及障碍物点云在时间上的连续分布这

一特性来消除噪声，进而提升障碍物检测的精确率。

2 基本原理

小型三维传感器获取的点云数据噪声与待检测障

碍物尺度接近（均约为 10 mm），直接基于点云检测障

碍物的效果不理想。利用传感器可以以较高的帧率获

取点云的特点，基于噪声点在时间与空间上的分布特

征可以有效地去除噪声。首先连续采集 3~5帧点云，

对多帧点云分别进行预处理、姿态调整及点云合并。

接着对合并点云进行空间邻接关系分析，去除噪声点。

最后对点云进行拟合完成障碍物聚类与检测。原理图

如图 1所示：

2. 1 点云预处理

三维传感器获取的点云数据量较大且含有噪声。

首先通过点云预处理选取合适的检测区域以减少点

云数量。以管道机器人前进方向为 z轴，水平向右方

向为 x轴，竖直向上方向为 y轴建立坐标系，如图 2所
示。根据管道半径和传感器的视场大小可以确定能

够获取到完整管道点云的最近距离，即最近工作

距离 s：

图 1 障碍物检测原理图

Fig. 1 Flow chart of obstacle detection

s= r
2tan (V/2 )

， （1）

式中：r为管道半径；V为传感器视场角。

根据管道机器人的运动速度，设置检测区域宽度

为 d，确保机器人运动时采集到的多帧点云之间存在

公共视场。将深度位于 [ s，s+ d ]之间的点云作为检

测区域。

然后去除离群点噪声。离群点噪声在空间上呈离

散分布，可根据点云密度进行去除，即保留点云密度高

的主体部分，剔除离散的离群点噪声。直接利用点的

三维坐标进行聚类的耗时过长，通过统计点云的 x分

布密度进行点云的筛选可以大量缩短计算时间［11］。

将检测区域中的点云投影到 x轴上，将投影区间

以单位距离划分为多个统计区间，记每个区间内的点

云数 ni为该区间的点云密度。计算所有点云密度不为

零区间的点云密度平均值 n̄：

n̄= 1
N∑i= 1

N

ni， （2）

式中：N为密度非零区间的数量。

将所有密度低于阈值K的区域视为离群点噪声区

域并进行剔除。阈值K的表达式为

K= n̄- σ， （3）

σ= 1
N- 1∑i= 1

N

( ni- n̄ )2。 （4）

2. 2 点云姿态归一化

不同时刻采集的管道内壁点云之间存在姿态变

化，可利用管道内壁为椭圆柱面的约束将点云对齐［12］。

基于随机采样一致（RANSAC）算法对检测区域点云

进行椭圆柱拟合［13-15］，可得到管道轴线向量 n1：
n1 =( a，b，c )T， （5）

式中：a、b、c分别为轴线在 x、y、z方向的分量。基于 n1
构建旋转矩阵 R，对检测区域点云进行旋转变换，使轴

线向量 n1与点云坐标系重合，得到新点云。
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θ= arcsin b

φ=-arcsin a2

1 - b2
。 （7）

由于机器人运动速度很慢（小于 0. 1 m/s），多帧

点云之间位置移动量小于点云噪声尺度。因此，对每

帧点云完成姿态变换后就实现了点云合并。

2. 3 基于时间序列及邻域分析的去噪

多帧点云合并后，点云中的点除了其空间位置坐

标 ( x，y，z )外，还包含该点所属的帧序号 t，即时间序

列信息。多帧点云中障碍物点云的坐标仅在一定范

围内变化，而点云中噪声点坐标会随时间变化，不同

帧中其 k邻域内会不存在任何点，据此可以去除噪声

点。对 p帧合并点云中的每一点，统计其 k邻域中各

帧的点数 [ q1，q2，…，qp ]，只有 qi均大于给定阈值 q时，

该点才保留，否则删除该点，如图 3所示。阈值 q与召

回率呈负相关，与精度呈正相关，取 q= 0.68m/p，m为

邻域点数，p为帧数。图 3中，来源于同一帧的点用相

同的形状表示。例如，1号点的邻域点来自于不同帧，

保留该点。 2号点的邻域点均来源于第 3帧，删除

该点。

邻域 k的大小与点云噪声有关：邻域过大会导致

判定过松，无法有效滤波；邻域过小会滤除点云原有特

征。邻域 k由点云平均噪声 d̄ s、标准差 σ s及比例系数 n
来确定：

k= d̄ s + nσ s。 （8）
n取不同值时的滤波效果如图 4所示，图中框内物

体为需保留的障碍物。当 n> 1时，邻域过大，不同帧

的噪声可能会处于搜索领域内，导致无法完成有效滤

波，图 4（b）框外仍有较明显噪声。当 n≤ 1时，搜索邻

域内无其他帧的噪声点，成功将噪声去除，如图 4（c）~
（e）所示。如果 k过小，虽然噪声几乎全部被剔除，但

也会将一些本不是噪声的点误判为噪声，从而删掉部

分属于特征的点，图 4（c）~（e）框内出现了特征点云残

缺的情况。

图 3 基于时间序列及邻域分析去噪原理图

Fig. 3 Schematic diagram of denoising based on time series and
neighborhood analysis

图 2 检测区域示意图

Fig. 2 Schematic diagram of detection area
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s= r
2tan (V/2 )

， （1）

式中：r为管道半径；V为传感器视场角。
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公共视场。将深度位于 [ s，s+ d ]之间的点云作为检

测区域。

然后去除离群点噪声。离群点噪声在空间上呈离

散分布，可根据点云密度进行去除，即保留点云密度高

的主体部分，剔除离散的离群点噪声。直接利用点的

三维坐标进行聚类的耗时过长，通过统计点云的 x分
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将检测区域中的点云投影到 x轴上，将投影区间
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云数 ni为该区间的点云密度。计算所有点云密度不为

零区间的点云密度平均值 n̄：

n̄= 1
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N

ni， （2）

式中：N为密度非零区间的数量。

将所有密度低于阈值K的区域视为离群点噪声区

域并进行剔除。阈值K的表达式为
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不同时刻采集的管道内壁点云之间存在姿态变

化，可利用管道内壁为椭圆柱面的约束将点云对齐［12］。

基于随机采样一致（RANSAC）算法对检测区域点云

进行椭圆柱拟合［13-15］，可得到管道轴线向量 n1：
n1 =( a，b，c )T， （5）

式中：a、b、c分别为轴线在 x、y、z方向的分量。基于 n1
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由于机器人运动速度很慢（小于 0. 1 m/s），多帧

点云之间位置移动量小于点云噪声尺度。因此，对每

帧点云完成姿态变换后就实现了点云合并。

2. 3 基于时间序列及邻域分析的去噪

多帧点云合并后，点云中的点除了其空间位置坐

标 ( x，y，z )外，还包含该点所属的帧序号 t，即时间序

列信息。多帧点云中障碍物点云的坐标仅在一定范

围内变化，而点云中噪声点坐标会随时间变化，不同

帧中其 k邻域内会不存在任何点，据此可以去除噪声

点。对 p帧合并点云中的每一点，统计其 k邻域中各

帧的点数 [ q1，q2，…，qp ]，只有 qi均大于给定阈值 q时，

该点才保留，否则删除该点，如图 3所示。阈值 q与召

回率呈负相关，与精度呈正相关，取 q= 0.68m/p，m为

邻域点数，p为帧数。图 3中，来源于同一帧的点用相

同的形状表示。例如，1号点的邻域点来自于不同帧，

保留该点。 2号点的邻域点均来源于第 3帧，删除

该点。

邻域 k的大小与点云噪声有关：邻域过大会导致

判定过松，无法有效滤波；邻域过小会滤除点云原有特

征。邻域 k由点云平均噪声 d̄ s、标准差 σ s及比例系数 n
来确定：

k= d̄ s + nσ s。 （8）
n取不同值时的滤波效果如图 4所示，图中框内物

体为需保留的障碍物。当 n> 1时，邻域过大，不同帧

的噪声可能会处于搜索领域内，导致无法完成有效滤

波，图 4（b）框外仍有较明显噪声。当 n≤ 1时，搜索邻

域内无其他帧的噪声点，成功将噪声去除，如图 4（c）~
（e）所示。如果 k过小，虽然噪声几乎全部被剔除，但

也会将一些本不是噪声的点误判为噪声，从而删掉部

分属于特征的点，图 4（c）~（e）框内出现了特征点云残

缺的情况。
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Fig. 3 Schematic diagram of denoising based on time series and
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Fig. 2 Schematic diagram of detection area
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为尽可能不影响特征且能够有效滤波，k的取

值为

k= d̄ s + σ s。 （9）

2. 4 障碍物检测

去噪后的点云仅包含障碍物点与管道壁点，使用

RANSAC算法对其进行椭圆柱拟合：

2L o =∑
i= 1

2

( x- xi )2 +( y- yi )2 +( z- zi )2 -[ ao ( x- xi )+ bo ( y- yi )+ co ( z- zi ) ]2 ， （10）

式中：( x 1，y1，z1 )与 ( x2，y2，z2 )为椭圆柱的两个焦点；

( ao，bo，co )为椭圆柱的轴向；L o为椭圆柱的长轴。

计算点云中各点到管壁的距离 si，当其大于给定

阈值 l时，将该点判断为障碍物并保留点云。由于传

感器不可避免地存在噪声，根据噪声的正态分布特性，

障碍物真实高度 h与点云高度的差值在噪声均值一倍

标准差范围内，即

l= h- d̄ s - σ s。 （11）
应用欧氏聚类算法［16-18］根据障碍物点云的空间分

布，通过控制聚类半径实现障碍物点云分割。点云中

第 i个点与第 j个点的距离为 dij，当 dij< K时，视此两

点为同一聚类。将聚类后的障碍物点云中点数过少的

聚类删除，结果即为检测到的障碍物。

3 实验分析

所提方法的典型应用场景如下：机器人在管道中

前进的同时，利用三维传感器进行管道内壁三维点云

测量，并进行障碍物检测。实验对象为名义直径为

490 mm 的 管 道（实 际 为 长 轴 为 487 mm、短 轴 为

480 mm 的 椭 圆 柱），如 图 5（a）所 示 ，使 用 Intel
RealSense D435深度传感器采集三维点云数据，帧率

为 30 frame/s，分别对大小为 9、10、12 mm障碍物共选

取 7500帧点云数据。所提算法的运行环境为Ubuntu1
6. 04操作系统，CPU为 Intel i7-8559U，内存为 16 GB。

采集到的典型点云如图 5（b）所示，点云中存在大

量噪声与孔洞。

3. 1 预处理结果与点云姿态归一化结果

通过上述预处理方法进行检测区域截取与离群点

噪声去除。预处理后的点云中不含离群点噪声，但仍

可能存在点云孔洞，如图 6（a）所示。对多帧预处理后

的点云进行姿态归一化并进行叠加，图 6（b）为 5帧叠加

后点云。从图中可以看出，多帧点云间没有明显错位，

孔洞被补全，为后续去噪提供了良好的点云。

图 4 n取不同值时的滤波效果图。（a）原始图像；（b）n=2；（c）n=1；（d）n=0；（e）n=−1
Fig. 4 Filtering effect diagrams when n taking different values. (a) Original images; (b) n=2; (c) n=1; (d) n=0; (e) n=−1

图 5 管道实物图与点云图。（a）管道实物图；（b）点云图

Fig. 5 Pipeline physical map and point cloud map. (a) Pipeline
physical map; (b) point cloud map

3. 2 基于时间序列及邻域分析去噪结果

通过上述基于时间序列及邻域分析的方法对点云

去噪，结果如图 7所示。为了直观显示，图 7中横轴表

示检测区域点云沿圆周向的位置，即将点云按圆周向

展开显示，纵轴表示点到轴线的距离。管壁拟合结果

如图 7中虚曲线所示，点到管壁的距离超过 7. 5 mm的

点视为感兴趣点，如图 7中实曲线所示。

去噪前，除障碍物点云（径向高度约为 10 mm，

图 7中实线圈部分）外，有大量噪声点属于感兴趣点

［图 7（a）］。 去 噪 后 ，随 机 出 现 的 噪 声 点 被 滤 除

［图 7（b）］，真实障碍物点到管壁的距离超过 7. 5 mm，

说明所提方法在去噪的过程中，不会影响目标的

特征。

通过多帧叠加与基于时间序列及邻域分析去噪，

噪声水平明显降低，大于障碍物的噪声点数从 279降
至 0，如表 1所示。

3. 3 障碍物检测结果

在管道中放置不同大小的模拟障碍物，进行点云

采集及检测识别。每个尺寸的障碍物处理 500帧叠加

后的点云数据，共处理 1500帧，结果如表 2所示。表 2
中，召回率（R）和精确率（P）的表达式为

ì
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î
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ï
ï
ï

R= NTP

NTP + NFN

P= NTP

NTP + NFP

， （12）

式中：NTP 代表算法识别为障碍物且真值也为障碍物

图 6 点云预处理及点云姿态归一化结果。（a）单帧预处理点云（50907点）；（b）5帧叠加后点云（255784点）

Fig. 6 Point cloud after preprocess and point cloud after orientation adjustment. (a) Single frame point cloud after preprocessing
(50907 points); (b) point cloud after fusing 5 frames (255784 points)

表 1 去噪结果

Table 1 Noise comparison table before and after denoising

图 7 去噪前后点云分布对比图。（a）去噪前点到轴线距离分布；（b）去噪后点到轴线距离分布

Fig. 7 Comparison of point cloud distribution before and after denoising. (a) Distance distribution from point to axis before denoising;
(b) distance distribution from point to axis after denoising
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3. 2 基于时间序列及邻域分析去噪结果

通过上述基于时间序列及邻域分析的方法对点云

去噪，结果如图 7所示。为了直观显示，图 7中横轴表

示检测区域点云沿圆周向的位置，即将点云按圆周向

展开显示，纵轴表示点到轴线的距离。管壁拟合结果

如图 7中虚曲线所示，点到管壁的距离超过 7. 5 mm的

点视为感兴趣点，如图 7中实曲线所示。

去噪前，除障碍物点云（径向高度约为 10 mm，

图 7中实线圈部分）外，有大量噪声点属于感兴趣点

［图 7（a）］。 去 噪 后 ，随 机 出 现 的 噪 声 点 被 滤 除

［图 7（b）］，真实障碍物点到管壁的距离超过 7. 5 mm，

说明所提方法在去噪的过程中，不会影响目标的

特征。

通过多帧叠加与基于时间序列及邻域分析去噪，

噪声水平明显降低，大于障碍物的噪声点数从 279降
至 0，如表 1所示。

3. 3 障碍物检测结果

在管道中放置不同大小的模拟障碍物，进行点云

采集及检测识别。每个尺寸的障碍物处理 500帧叠加

后的点云数据，共处理 1500帧，结果如表 2所示。表 2
中，召回率（R）和精确率（P）的表达式为

ì
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ï
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R= NTP

NTP + NFN

P= NTP

NTP + NFP

， （12）

式中：NTP 代表算法识别为障碍物且真值也为障碍物

图 6 点云预处理及点云姿态归一化结果。（a）单帧预处理点云（50907点）；（b）5帧叠加后点云（255784点）

Fig. 6 Point cloud after preprocess and point cloud after orientation adjustment. (a) Single frame point cloud after preprocessing
(50907 points); (b) point cloud after fusing 5 frames (255784 points)

表 1 去噪结果

Table 1 Noise comparison table before and after denoising

Parameter

Number of points

Noise（mean）/mm

Noise（standard deviation）/mm

Noise（max）/mm

Number of noise greater than 10 mm

Before denoising

50907

4. 3

1. 9

12. 7

279

After fusion & denoising

80727

2. 6

1. 2

7. 4

0

图 7 去噪前后点云分布对比图。（a）去噪前点到轴线距离分布；（b）去噪后点到轴线距离分布

Fig. 7 Comparison of point cloud distribution before and after denoising. (a) Distance distribution from point to axis before denoising;
(b) distance distribution from point to axis after denoising
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的数量；NFP 代表算法识别为障碍物但真值为非障碍

物的数量；NFN 代表真值为障碍物但被算法识别为非

障碍物的数量。

在障碍物与噪声大小均在 10 mm量级时的检测

结果如图 8所示，框内为待检测障碍物。预处理后直

接检测障碍物时的召回率虽然接近 100%，但精确率

仅有 60%。高斯滤波算法的检测结果如图 8（b）所示，

在滤波过程中框内的障碍物特征被削弱，高度降低，

导致召回率下降至 90%，精确度却只提升至 90%。所

提算法的检测结果如图 8（c）所示，滤波后障碍物特征

保持良好，高度无变化，并且噪声被有效剔除，召回率

与精确率均大于 98%，在精确率提升了 30个百分点

以上的同时，召回率仅损失了 0. 6个百分点。即当噪

声尺度与待检测物接近时，所提算法能准确提取障

碍物。

4 结 论

针对管道检测机器人采用低精度三维传感器得到

的点云噪声与待检测障碍物尺度接近时难以可靠分辨

障碍物的问题，设计了一种基于时间序列及邻域分析

的点云处理和管道障碍物检测方法。使用多帧点云叠

加并统计时间序列信息的方法，在增强点云质量的同

时可对点云进行有效去噪，并通过对管道内表面点云

进行椭圆柱拟合与点云聚类实现了障碍物检测。该方

法在不影响空间几何特征的前提下实现了有效噪声滤

除，利用时域上多帧噪声较大点云的叠加及邻域分析，

有效提升了点云的数据质量，从而将障碍物检测精度

提高了约 30个百分点。该方法对于其他领域的点云

处理也有借鉴意义。
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