
第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

0228005-1

研究论文

基于激光雷达的料堆特征提取方法优化
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摘要 对料堆表面和形态进行特征提取是实现仓储自动化、智能化的前提与基础，为货料的自动存、取控制提供判断依

据。为了提取料堆的形态与覆盖面特征，首先，采用激光雷达对料堆进行扫描，获取三维点云后使用融合算法进行预处

理；其次，基于表面法向量的差异和空间距离差异对点云进行超体素聚类；最后，利用曲面凹凸判断方法对聚类后的三维

点云曲面提取出凸面，从而实现了料堆表面形态的判断。实验结果表明，该方法可较好地识别料堆表面特征，识别误差

小于 3. 11%，且不需要针对场景进行训练，可直接应用于不同料堆场景。
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Optimization of Feature-Extraction Method for Stockpiled Materials
Based on LiDAR
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Abstract Feature extraction of the surface and form of stockpiled materials is performed for achieving the automation and
intelligence of warehousing, and it provides the analysis basis for the automatic storage and acquisition control of the
materials. First, the stockpiled material is scanned by using LiDAR to determine its morphology and coverage
characteristics, a 3D point cloud is obtained, and a fusion algorithm is used to preprocess the material. Second, the
supervoxel clustering of point clouds is performed based on the difference of the surface normal vector and spatial distance.
Finally, the convex surface is extracted from the 3D point cloud surface after clustering by using the concave and convex
judgment method to analyze the surface shape of the stockpiled material. The experimental results show that the method
can precisely recognize the surface characteristics of the stockpiled material, and the recognition error is less than 3. 11%.
The proposed method can be directly applied to different stockpiled material scenarios without training.
Key words remote sensing and sensors; LiDAR; feature extraction; supervoxel clustering; concave and convex relations;
region growing

1 引 言

经济全球化使各国的贸易往来越来越频繁，每天

各国各地都要对大量原料进行装卸、转运。由于料场

大多环境恶劣、工作强度高，机器代替人工显然是最优

选，因此我国也在不断改进技术，从手动运行过渡为半

自动运行最后到全自动运行，以实现料场智能化。目

前我国绝大部分料场还停留在前两个阶段，而德国、日

本等国家 21世纪初就开始进入全自动阶段，主要有两

种智能化方式：远程控制和全自动方式，远程控制方式

即工作人员远程监控堆取料机，发送控制指令，如日本

的新日铁株式会社［1］。全自动方式中，堆取料机自动

操作实现物料的进仓和出仓，工作人员只需监控设备

运行状态即可，如德国的汉莎港［1］。堆取料过程中，对
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料堆状况进行识别，确定取料、填料位置，是实现全自

动方式需要攻克的关键技术。

目前料堆的识别多使用摄像机和激光雷达，相比

摄像机，激光雷达所采集的图像是三维的，更能体现出

料堆的空间形态特征［2-4］，因此可使用激光雷达采集料

堆点云进行分析，按几何特征对料堆进行分割，得到分

割后的各部分料堆空间特征信息，反馈给堆取料机进

行相应的控制［5］。目前点云分割的主要方法有 4种：

1）基于边界分割的方法，如 Jiang等［6］基于扫描线分组

进 行 分 割 算 法 ；2）基 于 模 型 拟 合 分 割 的 方 法 ，如

Ballard［7］的 Hough变换算法和 Bolles等［8］的随机采样

一致性（RANSAC）算法；3）基于机器学习的方法，如

Weinmann等［9］的基于三维邻域几何特征及场景分类

的算法；4）基于区域生长分割的方法，如 Rabbani等［10］

的基于平滑约束的算法，Khaloo等［11］的基于法向量的

算法，汪文琪等［12］的基于改进多规则区域生长算法。

边界分割法可快速提取出分割结果，但遇到干扰较多

或密度不均的点云时，分割效果较差。模型拟合分割

法能快速分离出已确定的几何形状，但不适合分辨复

杂形状。机器学习法多为神经网络学习，需要大量数

据提前进行训练［13-15］。

国内外自动堆取料系统对料堆的识别多使用机器

学习法或区域生长法，如 Kamari等［16］对扫描结果进行

语义分割，识别目标后将其从环境中分割出来。孔德

明等［17］将扫描结果与初始样本进行对比学习，刘畅

等［2］在对扫描结果进行三维重建后结合区域生长法提

取料堆特征，由于机器学习法需要大量数据进行学习，

且需要提前采集样本数据，因此更适合固定场所和大

型料堆，而普通的区域生长法提取料堆特征效果并不

明显，需要提高生长聚类最小聚类阈值排除干扰，且不

适合具有复杂表面的料堆。因此，本文使用一种特殊

的区域生长法，首先针对料堆点云的特点加入预处理

算法［18］去除干扰点，再使用超体素分割（VCCS）方

法［19］，将三维点云立体网格化后的体素基于空间距离

和由直方图交叉核（HIK）方法［20］计算的快速点特征直

方图（FPFH）［21-22］的几何特征距离聚类为超体素；最

后，使用计算超体素之间的凹凸关系进行凸面聚类，并

对点云面片间凹凸关系的判断方法［23-24］进行优化，将

计算料堆点云中点与点之间的凹凸关系转换为计算超

体素之间的凹凸关系，使聚类结果更好地体现料堆表

面的凹凸特征。

2 原理描述

2. 1 总体技术路线

本文总体技术路线如图 1所示。

针对料堆点云含复杂环境信息，以及大多数料堆

具有复杂曲面的特点，本文对区域生长法进行优化，提

出一种使用融合算法、超体素分割、凹凸判断聚类的特

殊区域生长法进行料堆的特征提取：

1）针对目前主流算法对料堆点云的干扰点处理

不足的问题，本文使用融合算法对点云数据进行预处

理，在预处理流程中使用随机抽样一致算法、直通滤波

器、统计滤波器、移动最小二乘法（MLS）去除地面点

云、环境点云和噪声并对点云进行重采样来修补孔洞，

平均点云密度；

2）对点云进行网格化处理，根据法向量几何特征

距离和空间距离进行超体素聚类，获取过分割点云。

针对料堆具有表面连续且不规则，有细小坑洞的特点，

本文对凹凸判断方法进行优化，采用法向量和空间位

置向量进行凹凸判断，设置凹凸角度门限值及最小面

片值过滤平缓坡面及细小坑洞，即使用 cc判断+门限

过滤+过小面吸纳归类的凹凸判断法来进行凹凸性关

系判断，对过分割结果进行聚类，以更好地提取料堆特

征，提升计算速度。

2. 2 点云预处理

由激光雷达获得点云后，首先需要进行预处理。

对于数据中的地面点云，用随机抽样一致拟合平面的

方法去除，RANSAC算法拟合平面首先要在给定点

集中选取 3个点，计算得到平面公式 ax+ by+ cz+
d= 0，而后由距离公式 di= | axi+ byi+ czi+ d |计算

点集中其他点到此平面的距离，给定距离上限 d r，di<
d r的点为平面点集内的点，反之为外点，并记录平面点

集内点的个数，重复上述步骤从而得到最佳平面参数；

再使用直通滤波器过滤料场位置之外的环境点云，统

计滤波器去除干扰点，直通滤波通过限制坐标值，过滤

指定范围之外的点云，统计滤波假定点间距离满足高

斯正态分布，计算各点与邻近点的平均距离后按标准

差去除干扰点及离群点；对于料堆表面的孔洞则使用

MLS对点云数据进行重采样来进行平滑处理，该方法

通过建立拟合函数及权函数，对点云进行重采样从而

对点云进行孔洞修补，增加稀疏点云处点云密度。

图 1 技术路线图

Fig. 1 Technology roadmap

2. 3 超体素聚类分割

1）构建体素邻接图

设体素分辨率为 d v，由一个体素的 26邻接关系构

建体素点云图，即与中心体素有公共点的 26个相邻体

素组成的体素图。由勾股定理得，最远的邻接体素与

中心体素距离为 d v 2 + d v 2 + d v 2 = 3 d v，可知对任

一体素，其相邻 26个体素的中心都在 3 d v 范围内。

体素 26邻接关系图如图 2所示。

2）种子点选取

进行超体素聚类需先确定种子点，对点云进行网

格化操作，网格化分辨率为 d g，d g 大于 d v。选择最靠

近网格中心的点云体素作为候选种子点，当候选种子

点中存在噪声点时，即其周边没有足够体素可以支撑

后续计算的体素，指定一个半径 R s，将在半径 R s邻域

内点云体素个数低于指定阈值 n的候选种子点作为噪

声点进行剔除。

3）计算特征度量

以快速点特征直方图（FPFH）33维特征向量及点

坐标 x，y，z，合并得到的 36维特征向量来计算特征

度量。

F= [ x，y，z，fFPFH 1~33 ]， （1）

式中，f FPFH的计算方法为：以中心点 pq与以 3 d v为邻

域内的 k个邻域点进行平面拟合，求法向量 nq，建立三

维坐标轴为
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ï
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x= nq
y= x×

      
pk- pq

 pk- pq 2

z= x× y
， （2）

用 α、φ、θ三个角度特征值描述 nq与任一近邻点 pk的法

线 nk之间的空间关系：

α= arccos ( y ⋅ nk)， （3）

φ= arccos ( x ⋅
      
pk- pq

 pk- pq 2

)， （4）

θ= arctan ( z ⋅ nk，x ⋅ nk)， （5）

将 pq 与半径 3 d v 邻域内所有点组成的点对之间的

3个特征值采用简化点特征直方图（SPFH）进行统计，

计算每个点对的欧氏距离 di。综合关键点 pq的 SPFH
特征和 k个近邻点 pki的 SPFH特征，计算关键点 pq的
快速点特征直方图：

FPFH ( pq)= SPFH ( pq)+ 1
k∑i= 1

k 1
di
⋅ SPFH ( )pi 。（6）

设 DHik为 FPFH特征空间的距离，通过直方图交

叉核方法进行计算，其中 R为直方图个数，Nl 为两相

邻数据匹配数目，I [ ]Hl( )i ，Hl( )j 为两直方图交集：

DHik =∑
l= 0

L 1
2l
N l， （7）

Nl= I [ ]Hl( )i ，Hl( )j - I [ ]Hl- 1 ( )i ，Hl- 1 ( )j ，（8）

I [ ]Hl( )i ，Hl( )j =∑
r= 1

R

min éë
ù
ûH ( )i

r
，H ( )j

r
。 （9）

设D s为两个体素之间的欧氏距离：

D s = ( )Xi- Xj

2
+ ( )Yi- Yj

2
+ ( )Zi- Zj

2
，（10）

则相邻两体素之间的特征距离D判断公式记为

D= w sD 2
s

3d 2g
+ w fD 2

Hik， （11）

式中：w s 表示空间向量权重；w f 表示几何特征权重。

根据种子体素与邻域内体素的特征距离 D值，对点云

进行生长聚类，吸纳邻域内D最小的体素构造超体素。

然后将超体素作为种子体素重复上述流程，直到所有

体素都分类完毕。

2. 4 凹凸关系判断

超体素聚类后，可实现点云基于表面法向量特征

的曲面分割。曲面分割结束后形成的点云面片之间还

要进行凹凸关系的判断，以作为仓储中进料和出料的

控制依据。凹凸关系通过扩展凸性准则（ECC）判据

来进行判断。ECC利用相邻两片点云的中心连线向

量与法向量夹角来判断凹凸关系，如图 3所示。

图 2 体素的 26邻接图及其剖面

Fig. 2 26 adjacency diagram of voxel and section

图 3 相邻两点云集合。（a）凸面关系；（b）凹面关系

Fig. 3 Two adjacent points converge. (a) Convex relation; (b) concave relation
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图 3中 n1和 n2为集合法向量，x1 - x2为相邻两集

合的空间位置连线向量，α1 为法向量 n1 和连线向量

x1 - x2的夹角，α2为法向量 n2和连线向量 x1 - x2的夹

角。若 α1 > α2 则两面片为凹关系，若 α1 < α2 则为凸

关系。

考虑到测量噪声等因素，需要在实际使用过程中

引入门限值 β t（α1需比 α2大出一定量）来滤除较小的凹

凸误判，两面片夹角 β以及两面片凹凸关系判断公

式为

β= | α1 - α2 |= cos-1 (n1 ·n2)< β t， （12）

C=ì
í
î

true α1 > α2 ∩ β< β t
false otherwise

。 （13）

在计算完各个点云面片的凹凸关系后，对各个点

云面片采取跨凸边增长的区域生长法。此外，料堆作

为一个整体，表面的一些小坑可以忽略不计。因此当

某一面片体积小于门限值时，可以与其相邻面间 β值
最小的归于同一类，由此可将各个集合进行整合，从而

分割整个点云。

3 仿真分析

首先使用仿真的料堆理想模型进行算法验证。设

地面上有两个半径为 100 m的相邻半球面，采用激光

雷达对其进行模拟扫描，获得点云图，如图 4（a）所示。

先对模型点云进行预处理，将地面点使用 RANSAC
平面拟合法去除，结果如图 4（b）所示。

料堆的特征提取目前有机器学习法及区域生长法

两类，由于机器学习法需要大量样本且适合于固定场

所的特点，本文选择具有普适性，不受场所及样本约束

的区域生长法进行改进，并与目前采用的区域生长法

进行对比实验。采用区域生长法结合预处理算法对模

型进行聚类，结果如图 5所示。由图 5可见区域生长聚

类能将两个料堆进行区分，但在边界处识别效果较差，

在料堆模型交界处及料堆边缘，点云有残余归类。

采用本文算法对预处理结果进行超体素聚类，结

果如图 6（a）所示。再通过凹凸关系判断方法对模型

进行区域生长分割，结果如图 6（b）所示。

结果表明，在超体素聚类后形成的点云面片的

图 6（a）中可见，两个料堆已经有明显的边界，再经过

对点云面片凹凸关系判断聚类后的图 6（b）可见，料堆

交界处未归类的残余点云基本消除，可以很好地将两

个料堆区分开来。

4 实验验证

对实际的土堆地形进行实验，进行点云算法验证，

获得实际料堆点云后进行预处理，对预处理后的点云

文件分别使用“基于法向量的区域生长聚类算法”和

“超体聚类+基于凹凸性聚类的算法”进行特征提取对

比实验，并对实验结果进行了定性和定量分析对比来

验证本文算法的先进性。首先将 VLP-16激光雷达安

置于三角架上对料堆进行扫描，获得激光点云，扫描场

地为山东理工大学校内的一处建筑施工场地土堆，如

图 4 激光扫描点云仿真图及其预处理。（a）模型点云；（b）预处理

Fig. 4 Laser scanning point cloud simulation and its preprocessing. (a) Model cloud; (b) preprocessing

图 5 区域生长算法仿真结果

Fig. 5 Simulation results of region growing algorithm

图 6 仿真点云。（a）超体素聚类；（b）凹凸聚类

Fig. 6 Simulation point cloud. (a) Supervoxel clustering; (b) concave and convex clustering

图 7 所示。其次，在 Windows10 系统中使用 Visual
studio软件编程实现本文算法，处理所获得的点云文

件。最后，实现土堆点云的凸面提取。

对采集的料堆初始点云进行处理：首先对点云进

行预处理，去除地面，以提升处理速度；使用直通滤波

器过滤料堆以外的环境点云；删除环境点云后，对保留

下的料堆点云使用统计滤波器进行干扰点和离群点的

清除；最后基于MLS对数据进行重采样来平滑料堆表

面，如图 8所示。

使用实际的土堆地形进行实验，采用区域生长法

结合预处理进行分割，结果如图 9所示，可见区域生长

法分割料堆时，在复杂料堆表面上的识别效果较差，会

将完整的平缓坡面错分割为多个不同面片。

采用超体素聚类加凹凸判断后聚类的方法对预处

理结果进行超体素聚类，结果如图 10（a）所示。最后，

通过凹凸关系对模型进行区域生长分割，结果如

图 10（b）所示。

由图 10可见，超体素聚类将点云分为单独的面

块，根据面块间的凹凸关系判断方法提取出点云中的

凹、凸面，可以看到算法过滤了点云表面上的细小凹

坑，将点云表面的每一个凸面都分割出来，而通过普通

的区域生长法很难分割出完整的凹、凸面。

为定量分析曲面凹凸面分割识别正确率，定义正

确分割区域集合为 Ti={T 1，T 2，⋯Tm}，算法分割区域

集合为 Si={S1，S2，⋯Sn}，分割结果采用过分割率 F os
和欠分割率 F us来评估。F os和 F us越小，则分割结果越

好。F os和 F us计算公式分别为

图 7 激光雷达采集点云数据

Fig. 7 Point cloud data collected by LiDAR

图 8 对土堆的点云进行预处理。（a）原始点云；（b）直通滤波；（c）统计滤波；（d）MLS平滑

Fig. 8 Point cloud of mound pretreatment process. (a) Original cloud; (b) through filter; (c) statistical filter; (d) moving least squares
（MLS）smooth

图 9 区域生长实验结果

Fig. 9 Results of regional growthing experiment

图 10 点云聚类结果。（a）超体素聚类；（b）凹凸聚类

Fig. 10 Results of point cloud clustering. (a) Supervoxel clustering；(b) concave and convex clustering
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图 7 所示。其次，在 Windows10 系统中使用 Visual
studio软件编程实现本文算法，处理所获得的点云文

件。最后，实现土堆点云的凸面提取。

对采集的料堆初始点云进行处理：首先对点云进

行预处理，去除地面，以提升处理速度；使用直通滤波

器过滤料堆以外的环境点云；删除环境点云后，对保留

下的料堆点云使用统计滤波器进行干扰点和离群点的

清除；最后基于MLS对数据进行重采样来平滑料堆表

面，如图 8所示。

使用实际的土堆地形进行实验，采用区域生长法

结合预处理进行分割，结果如图 9所示，可见区域生长

法分割料堆时，在复杂料堆表面上的识别效果较差，会

将完整的平缓坡面错分割为多个不同面片。

采用超体素聚类加凹凸判断后聚类的方法对预处

理结果进行超体素聚类，结果如图 10（a）所示。最后，

通过凹凸关系对模型进行区域生长分割，结果如

图 10（b）所示。

由图 10可见，超体素聚类将点云分为单独的面

块，根据面块间的凹凸关系判断方法提取出点云中的

凹、凸面，可以看到算法过滤了点云表面上的细小凹

坑，将点云表面的每一个凸面都分割出来，而通过普通

的区域生长法很难分割出完整的凹、凸面。

为定量分析曲面凹凸面分割识别正确率，定义正

确分割区域集合为 Ti={T 1，T 2，⋯Tm}，算法分割区域

集合为 Si={S1，S2，⋯Sn}，分割结果采用过分割率 F os
和欠分割率 F us来评估。F os和 F us越小，则分割结果越

好。F os和 F us计算公式分别为

图 7 激光雷达采集点云数据

Fig. 7 Point cloud data collected by LiDAR

图 8 对土堆的点云进行预处理。（a）原始点云；（b）直通滤波；（c）统计滤波；（d）MLS平滑

Fig. 8 Point cloud of mound pretreatment process. (a) Original cloud; (b) through filter; (c) statistical filter; (d) moving least squares
（MLS）smooth

图 9 区域生长实验结果

Fig. 9 Results of regional growthing experiment

图 10 点云聚类结果。（a）超体素聚类；（b）凹凸聚类

Fig. 10 Results of point cloud clustering. (a) Supervoxel clustering；(b) concave and convex clustering
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F us = 1-
N false

N all
， （14）

F os = 1-
N true

N all
， （15）

式中，两组的正确分割 TPi= Ti∩ Si，错误分割 FPi=

Si Ti，N true =∑
i= 1

m

||TPi ，N false =∑
i= 1

m

|| FPi ，N all =∑
i= 1

m

||Ti 。

通过对图 5、图 6和图 10的分割结果进行定量统

计，得表 1的定量分析结果，可见，普通区域生长算法

在分割仿真模型点云（SPC）时，在边界处分类效果不

佳，但可以识别料堆整体，在分割具有复杂表面的实际

土堆的测量点云（APC）时，由图 9可见普通算法不能

很好地分割出料面状况，精度较低。本算法处理 SPC
时，料堆交界处未归类的残余点云基本消除，分割结果

较为精确，在分割实际土堆的 APC时由于干扰较多，

曲面变化起伏大，分割结果不如仿真点云精确，但其分

割误差仍控制在较小范围内（小于 3. 11%）。

5 结 论

对于规则的点云模型，本文算法可以准确分割出

凸面，对于采集的复杂料堆数据，本文算法也可以较准

确地从中提取出各凸面，根据提取出的凸面空间信息，

可 以 有 效 辅 助 堆 取 料 机 进 行 工 作 ，其 误 差 小 于

3. 11%。与普通的区域生长法相较而言，该算法能精

确分割料堆交界处点云，分割具有复杂曲面的料堆时

也能得到较精确结果，且与需要进行提前训练的机器

学习法不同，其不需要进行样本采集和训练。
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