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基于坡度阈值与卷积滤波处理的激光雷达地面
分割算法
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摘要  针对传统激光雷达地面分割算法在处理复杂坡度路面时存在实时性差和阈值依赖等问题，提出一种基于粗-细两

阶段处理的地面分割算法。首先将点云划分成扇形区域，自适应确定每个区域的局部坡度阈值，以完成第一阶段粗分

割；然后将粗分割后的点云投影到 RGB 图像上，使用图像膨胀算法获得“未知分类点”；最后利用划分多区域确定距离阈

值的思想，筛选出有效点对“未知分类点”，执行卷积滤波实现细分割。实测数据处理结果表明，所提算法在平坦路面和

复杂坡度路面场景下的地面点分割精确率均在 96% 以上，召回率也维持较高水平，均在 95% 以上，且局部坡度阈值可以

自适应调整，具有较好的鲁棒性，平均耗时为 16. 57 ms，满足无人车辆实时性的要求。
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LiDAR Ground-Segmentation Algorithm Based on Slope Threshold and 
Convolution Filtering Processing
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Abstract In this study, we propose a ground-segmentation algorithm based on a two-stage coarse-fine processing 
approach to address the limitations of traditional LiDAR ground-segmentation algorithms, such as poor real-time 
performance and threshold dependence for complex slope roads.  First, the point cloud was divided into fan-shaped 
regions, with the local slope threshold of each area being adaptively determined to complete the first stage of rough 
segmentation.  Subsequently, the point cloud was projected onto the RGB image, and “unknown classification points”  
were obtained using an image expansion algorithm.  Finally, effective points were screened out to perform convolution 
filtering on the “unknown classification points”  to achieve fine segmentation and to determine the distance threshold by 
dividing multiple regions.  The results demonstrate that the proposed algorithm achieves a ground-point segmentation 
accuracy exceeding 96% for both flat roads and complex slope roads.  In addition, the recall rates consistently maintain a 
high level of over 95%.  Moreover, the local slope threshold can be adjusted to achieve excellent robustness, and the 
average processing time is 16. 57 ms, which satisfies the real-time requirements of unmanned vehicles.
Key words LiDAR; ground segmentation; slope threshold; multi-region; convolution

1　引 言

激光雷达因数据量大、测量精度高、探测范围广、

环境适应性强等特点已成为目前自动驾驶环境感知系

统的主传感器。现有激光雷达按激光线数可分为单

线、4 线、16 线、32 线、64 线及 128 线雷达，线数越高，每

帧数据量越大，价格也越昂贵。本文采用的国产镭神

智能 LS C32-151A 型 32 线激光雷达是实际应用中常

用的一种激光雷达。激光雷达扫描得到的点云数据不

仅包括障碍物点云，还包括了大量的地面点云。而地
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面点往往可视为后续目标检测、识别和跟踪等任务的

冗余信息，所以首先需要对地面点进行分割［1］。此外，

地面分割的准确性和实时性直接决定了无人车辆的安

全行驶速度。低时延使系统可以接收更多的激光雷达

扫描数据，高精度可以恢复更真实的周围环境。

现有的地面分割算法根据分割策略可分为 6 种：

基于栅格地图的方法、基于拟合的方法、基于相邻扫描

线特征的方法、基于深度图像的方法、基于马尔可夫随

机场的方法、基于深度学习的方法。基于栅格地图的

方法将三维点云投影到对应的二维栅格中，通过计算

栅格内点的平均高度［2］、高度差［3］及最大相对高度［4］等

特性表征栅格的属性，然后与预先设定的阈值进行对

比，实现对栅格的标记。栅格地图法易实现、计算速度

快，但当障碍物边界点云与栅格边缘重合时存在欠分

割的风险，且易受到悬浮障碍物影响。基于拟合的方

法包括 2 类：全局拟合和局部拟合。全局拟合方法假

定地面是一个完整的平面，使用 RANSAC 算法计算

平面模型参数，直接拟合整个场景［5］。Hermas 等［6］选

取初始种子点集作为初始平面，利用设定的阈值不断

迭代填充点集，以优化平面，最终完成地面点云的分

割。局部拟合方法将整个场景分成几个部分，并在每

个部分中拟合地面。如 Narksri 等［7］将点云沿着车辆

行进方向划分为前后左右 4 个区域，梅圣明等［8］结合道

路分布特征和激光雷达线束分布特征，将点云划分成

多区域完成地面分割。这些方法能有效改善分割效

果，却由于计算多个平面模型参数，实时性较差。基于

相邻扫描线特征的方法根据激光雷达成像特性通过分

析相邻点之间角度和高度差异［9］来分离出地面点。基

于深度图像的方法将 3D 点云转换为 2. 5D 深度图像，

利用不同区域图像间属性的差异特征完成分割［10］。如

Bogoslavskyi 等［11］利用广度优先搜索标记出地面连通

区域，Shen 等［12］将点云投影到 RGB 图像，然后使用卷

积重新划分点云归属。基于马尔可夫随机场（MRF）
的方法不仅考虑了点云中单个点属于某个分类的可能

性，而且考虑了相邻点之间分类的连续性。然而，基于

信念传播等的迭代算法求解 MRF 的计算成本较高，速

度较慢，且难以保证最优结果［13］。基于深度学习的方

法 通 过 利 用 神 经 网 络 直 接 分 割 地 面 点 云 ，如

PointNet［14］、PointPillars［15］等可以端到端处理点云数据

的网络，这些方法在开源数据集上表现极好，但大量标

注的点云数据和计算资源、较差的网络可解释性限制

了深度学习方法在实车上的应用。

上述地面分割算法存在场景单一特定、对参数设

置依赖性强、计算复杂、实时性差等问题，因此本文提

出了一种基于粗 -细两阶段处理的地面分割算法。第

一阶段，对点云按水平偏转角度进行扇形区域划分，自

适应选出每个扇形区域的局部坡度阈值，最后依据局

部坡度阈值和全局坡度阈值标记出大部分地面点和非

地面点，完成粗分割。第二阶段，将粗分割后的点云投

影到 RGB 图像，使用图像膨胀算法生成“高置信度障

碍物点”与“高置信度地面点”交界处的“未知分类点”，

最后将点云划分成多区域，确定合适的距离阈值，选择

有效点对“未知分类点”执行卷积滤波，以判别该部分

点云的分类，并将处理后的 RGB 图像重新投影到点云

中完成细分割。相比现有的地面分割算法，所提算法

可有效处理有坡度的地面，提高地面点分割的准确性，

且局部坡度阈值能自适应调整，鲁棒性强、实时性好，

能够满足自动驾驶的需求。

2　基于粗 -细两阶段处理的地面分割
算法
所提地面分割算法分为两个阶段，如图 1 所示，第

一阶段为基于坡度阈值的地面粗分割，包括划分扇形

区域、自适应调整局部坡度阈值等处理；第二阶段为基

于卷积滤波处理的地面细分割，包括将点云投影到

RGB 图像、图像膨胀获得“未知分类点”、划分多区域

确定距离阈值、卷积滤波等处理。

2. 1　基于坡度阈值的地面粗分割

基于坡度阈值的地面粗分割有如下几个步骤。

1） 划分扇形区域。将预处理后的点云数据划分为

多个扇形区域，即将点云按照激光雷达水平角度分辨率

Δρ划分为 360/Δρ个扇形区域。通过计算每个点与 X
轴正方向的夹角，将这个夹角除以水平角度分辨率后向

下取整，可确定每个点所属的扇形区域 Sm，表达式为

Sm =
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

arctan ( yi/xi )
Δρ × 180

π ， 0 ≤ m≤ 360
Δρ - 1，（1）

式中：xi为第 i个点的横坐标，yi为第 i个点的纵坐标；

m为该点所属扇形区域的索引；ë ûf ( x ) 为向下取整函

数。以使用的镭神 C32-151A 型激光雷达为例，水平

角度分辨率为 0. 2°，可划分出 1800 个扇形区域。图 2
为点云扇形区域划分示意图。

每个扇形区域的点云组成一个集合，集合中的点

云具有相同的水平偏转角度，对同一个扇形区域集合

中的点到激光雷达原点的水平距离 di 由小到大进行

排序。di的表达式为

di = xi 2 + yi 2 。 （2）
2） 局部坡度阈值自适应调整。文献［9］使用固定

的局部坡度阈值、全局坡度阈值确定局部高度和全局

高度，然后分别比较相邻点云高度差与局部高度、全局

高度的大小关系，从而分离出地面点云。在实际环境

中，路面整体趋于平缓，可以共用同一个全局坡度阈

值，而局部路面往往存在不同起伏，因此需要自适应设

置每个扇形区域的局部坡度阈值。

如图 3 所示，以第 m个扇形区域中的点云为例，无

人车辆行驶在有坡度路面上时，对激光线束上的点由

内到外计算相邻点云角度 εi+ 1 以及相对于激光雷达旋

转中心原点的垂直角度 ωi，表达式为

εi+ 1 =
|

|
|
||
| arctan zi+ 1 - zi

di+ 1 - di

|

|
|
||
|
， （3）

ωi =
|

|

|
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arctan zi + H

xi 2 + yi 2

|

|

|

|
||
|

|
， （4）

式中：( xi，yi，zi )为第 i个点坐标，( xi+ 1，yi+ 1，zi+ 1 )为第

i+ 1 个点的坐标；H为激光雷达架设高度。在平坦路

面或者有坡度路面时，地面相邻点角度不会超过全局

坡度阈值 θg。如果当前点与后一个点的相邻角度大于

θg 时，可判断后一个点为障碍物点；如果当前点垂直角

度 ωi ≥ θg，也可判断当前点为障碍物点；记录当前点

序号为 n，结束后续点云角度计算。同时，选择该区域

内已计算的相邻点角度的最大值作为该扇形区域m内

的局部角度阈值 θ l
m，表达式为

ì
í
î

n= i，   εi+ 1 > θg or ωi ≥ θg

θ ml = max { ε1，ε2，⋯，εn }
。 （5）

对扇形区域中最内侧激光束点可能存在的特殊情

况进行分析，若该点相对于激光雷达旋转中心原点的

垂直角度 ω 0 ≥ θg，则表示该激光点是障碍物点，直接

图 1　所提算法的整体流程

Fig.  1　Overall flow chart of the proposed algorithm

图 2　点云扇形区域划分示意图

Fig.  2　Schematic of point cloud fan-shaped area division

图 3　角度示意图

Fig.  3　Angle diagram
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结束后续点相邻角度的计算，并将该扇形区域的局部

坡度阈值 θ l
m设定为最小局部坡度值 θ lmin，以防止对障

碍物点云的误分割。

3） 地面点云与非地面点云判断。以第 m个扇形

区域为例，判断区域中两个相邻点角度正切值和局部

坡度阈值是否满足

-tan θ l
m ≤ zi - zi- 1

( xi - xi- 1 )2 + ( )yi - yi- 1
2

≤ tan θ l
m，

（6）
式中：( xi- 1，yi- 1，zi- 1 )为第 i- 1 个点的坐标；θ l

m为第

m个扇形区域的局部坡度阈值。若前一个点即第 i-
1 个点为地面点，且当前点即第 i个点满足式（6），则当

前点也为地面点；若前一个点为非地面点或者当前点

不满足式（6），则继续按照式（7）比较当前点垂直角度

正切值和全局坡度阈值的关系，

-tan θg ≤ zi + H

xi 2 + yi 2
≤ tan θg， （7）

若当前点满足式（7），则判断当前点为地面点，否则为

非地面点。依据式（6）和式（7）的判断条件，依次对每

个扇形区域进行判断，即可实现对地面点的粗分割。

第一阶段地面粗分割主要依赖全局坡度阈值 θg 和局

部坡度阈值 θ l，每个扇形区域的局部坡度阈值通过比

较某区域内相邻点角度得到自适应确定。算法仅需设

定激光雷达架设高度 H、全局坡度阈值 θg 及最小局部

坡度阈值 θ lmin。所提算法的思想是：基于粗 -细两阶段

的分割，允许第一阶段粗分割的结果呈现过分割

（over-segmentation），即结果包含部分非地面点，全局

坡度阈值 θg 可设置为覆盖大部分场景的最大阈值，最

小局部坡度阈值 θ lmin 针对特殊情况设置，所以不区分

平坦路面和复杂坡度路面场景。据《公路工程技术标

准（JTG-B01-2014）》的规定，城市公路最大坡度为

5. 14°，高速公路为 1. 72°［8］，考虑实际路况中往往存在

特殊地形，全局坡度阈值 θg 设为 10°，最小局部坡度阈

值 θ lmin 设为 1. 72°。第一阶段的粗分割算法对有坡度

的地面分割较好，但仍包含了部分非地面点，粗分割的

结果将作为第二阶段细分割的输入。

2. 2　基于卷积滤波处理的地面细分割

将第一阶段粗分割后标记的点云投影到大小为

R× C的 RGB 图像中，为描述方便，将图像坐标系的

原点从左上移到左下。其中 R表示激光雷达线束数，

C表示激光雷达中一个发射器旋转 360°生成的激光点

数。生成的 RGB 图像类似文献［11］所提出的深度图，

不同之处在于深度图以每个点到激光雷达的距离作为

像素值，而本文投影得到的 RGB 图像像素值根据粗分

割后每个点的标记分类确定，即粗分割中标记的非地

面点认为是“高置信度障碍物点”，在 RGB 图像中像素

值为红色［255，0，0］，而标记的地面点认为是“高置信

度地面点”，在 RGB 图像中像素值为绿色［0，255，0］，

空缺点则为黑色。

RGB 图像的行数为激光雷达线束数，即最下方表

示垂直偏转角度最小的激光线束，由下至上依次增大，

每一行点云由相同的激光发射器生成，具有相同的垂

直偏转角度。RGB 图像的列数即为一个发射器旋转

360°生成的激光点数，表示水平偏转角度依次增大，每

一列点云具有相同的水平偏转角度。因而可根据每个

点的水平偏转角度、垂直偏转角度确定第 i个点在

RGB 图像中的位置 ( r，c )和像素值 p ( r，c )，表达式为

c=
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

arctan ( yi/xi )
Δρ × 180

π ，  0 ≤ c≤ 360
Δρ - 1，（8）

r= f (arctan zi

xi 2 + yi 2 )，  0 ≤ r≤ R- 1，（9）

p ( r，c ) =
ì
í
î

ïï
ïï

[ 255，0，0 ]，  if this point is marked as obstacle
[ 0，255，0 ]，  if this point is marked as ground 

，

（10）
式中：式（8）与式（1）一致；函数 f (⋅)为参照激光雷达垂

直角度分布表，得出第 i个点垂直偏转角度所对应激

光线束序列的映射函数。基于此方法，可以快速确定

点云中某个点在 RGB 图像中的位置，也可从 RGB 图

像中某个像素点得到对应的点云信息。点云投影后获

得的 RGB 图像如图 4 所示。

第一阶段粗分割获得的地面点云包含了部分非地

面 障 碍 物 点 ，也 就 是 产 生 了 过 分 割（over-
segmentation）。不准确的分割通常发生在地面点云与

障碍物点云的交界处。所以，对代表“高置信度障碍物

点云”的红色通道（C r）和代表“高置信度地面点云”的

绿色通道（C g）附近点的分类需要进行再判别，将这一

部分点云记作“未知分类点”。使用图像膨胀算法扩张

RGB 图像的红色通道，即扩大“高置信度障碍物点云”

个数，表达式为

C r ( x，y )= max
x′，y ′： element ( x′，y ′)≠ 0

C r ( x+ x′，y+ y′)，（11）

扩张的红色通道与绿色通道产生的交叉点像素变为黄

色［255，255，0］，将这部分交叉点的像素值更改为蓝色

［0，0，255］以表示“未知分类点”。原图像中为黑色点

的像素值保持不变。如图 5 所示，蓝色通道（C b）存储

“未知分类点”。

属于同一对象点之间的距离小于属于不同对象点

图 4　粗分割点云的 RGB 图像

Fig.  4　RGB image of the coarsely segmented point cloud

图 5　包含“未知分类点”的 RGB 图像

Fig.  5　RGB image containing “unknown classification points”

之间的距离，可以通过比较“未知分类点”与周围不同

“高置信度点”的距离来确定它们的最终分类。因此，

文献［12］使用W来表示像素点的权重，并根据“未知

分类点”相邻像素的空间关系对 RGB 图像进行平滑处

理。最后，整个图像的分割变成了一个卷积滤波过程，

使卷积核在 RGB 图像上滑动，依次更新“未知分类点”

的归属。卷积核大小决定了卷积运算的候选点数，其

大小取决于图像膨胀算法选择的内核大小，即通道扩

张的大小。对于低线束激光雷达，内核选择不宜过大，

否则会误判已正确分割的地面点。高线束激光雷达点

云更加密集，可适当选择较大的内核。以大小为 5 × 5
的卷积核为例，其作用在“未知分类点”p ( r，c ) 上时，有

Kernel( r，c ) =
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W ( r，c- 2 ) W ( r，c- 1 ) 0 W ( r，c+ 1 ) W ( r，c+ 2 )

W ( r- 1，c- 2 ) W ( r- 1，c- 1 ) W ( r- 1，c ) W ( r- 1，c+ 1 ) W ( r- 1，c+ 2 )

W ( r- 2，c- 2 ) W ( r- 2，c- 1 ) W ( r- 2，c ) W ( r- 2，c+ 1 ) W ( r- 2，c+ 2 )

， （12）

式中：W (⋅)表示像素点 p (⋅)的归一化权重。权重大小与“高置信度点”和“未知分类点”之间的欧氏距离 Δd成负相

关，因此可以选择高斯核函数计算像素点未归一化的权重w。通过设置距离阈值 d th，防止过远的点的干扰，且只

有已标记为“高置信度点”的点云参与计算，之后计算归一化的权重，表达式为

w ( r+ i，c+ j ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，                            Δd> d th or  ( i= 0，j= 0 ) or  p ( r+ i，c+ j ) =[ 0，0，255 ]

exp (- || Δd 2

2σ 2 )，  otherwise
， （13）

W ( r+ i，c+ j ) =
w ( r+ i，c+ j )

∑
u= -2，v= -2

u= 2，v= 2

w ( r+ u，c+ v )

， （14）

式中：σ控制高斯核函数的局部作用范围。文献［12］使

用固定的距离阈值 d th 防止过远点的干扰，但考虑到激

光雷达点云近密远疏的特性，RGB 图像底部点云的密

度要远大于顶部，固定的距离阈值过大会造成远处无

效点被纳入卷积滤波的情况，而过小又会造成近处有

效点未被选择的情况。当车辆靠近护栏时，水平偏转

角度为 δi的激光线束打在栏杆上，如图 6短实线激光线

束所示，水平偏转角度与 δi相邻的激光线束穿过护栏

间的空隙打在地面上，如图 6长实线激光线束所示。在

RGB 图像上，这些点处于是否参与卷积滤波的候选邻

域，使用过大的距离阈值，则 RGB 图像中靠近护栏上

部的区域会选择相对较远的障碍物点参与卷积计算，

而使用过小的距离阈值，RGB 图像中靠近护栏底部的

区域则会抛弃有效的“高置信度点”，进而造成误检。

因而本文按水平距离 d设定区域阈值 r1，r2，⋯，rn
后将点云划分成不同的同心圆区域 A 1，A 2，⋯，An，然

后在不同区域设置不同距离阈值 d th1，d th2，⋯，d thn，如

图 7 所示。

卷积操作从 RGB 图像底部到高部依次执行。因

为只需要关心“未知分类点”的归属，所以当卷积核遇

到“高置信度点”时，跳过计算。当卷积核作用在“未知

分类点”上时，首先按式（2）计算水平距离，确定该点所

划分的区域，进而确定距离阈值 d th。然后按式（15）分
图 6　护栏障碍物点云与 RGB 图像示意图

Fig.  6　Diagram of guardrail obstacle point cloud and RGB image

图 7　多区域距离阈值示意图

Fig.  7　Diagram of multi-region distance threshold
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之间的距离，可以通过比较“未知分类点”与周围不同

“高置信度点”的距离来确定它们的最终分类。因此，

文献［12］使用W来表示像素点的权重，并根据“未知

分类点”相邻像素的空间关系对 RGB 图像进行平滑处

理。最后，整个图像的分割变成了一个卷积滤波过程，

使卷积核在 RGB 图像上滑动，依次更新“未知分类点”

的归属。卷积核大小决定了卷积运算的候选点数，其

大小取决于图像膨胀算法选择的内核大小，即通道扩

张的大小。对于低线束激光雷达，内核选择不宜过大，

否则会误判已正确分割的地面点。高线束激光雷达点

云更加密集，可适当选择较大的内核。以大小为 5 × 5
的卷积核为例，其作用在“未知分类点”p ( r，c ) 上时，有

Kernel( r，c ) =
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， （12）

式中：W (⋅)表示像素点 p (⋅)的归一化权重。权重大小与“高置信度点”和“未知分类点”之间的欧氏距离 Δd成负相

关，因此可以选择高斯核函数计算像素点未归一化的权重w。通过设置距离阈值 d th，防止过远的点的干扰，且只

有已标记为“高置信度点”的点云参与计算，之后计算归一化的权重，表达式为

w ( r+ i，c+ j ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，                            Δd> d th or  ( i= 0，j= 0 ) or  p ( r+ i，c+ j ) =[ 0，0，255 ]

exp (- || Δd 2

2σ 2 )，  otherwise
， （13）

W ( r+ i，c+ j ) =
w ( r+ i，c+ j )

∑
u= -2，v= -2

u= 2，v= 2

w ( r+ u，c+ v )

， （14）

式中：σ控制高斯核函数的局部作用范围。文献［12］使

用固定的距离阈值 d th 防止过远点的干扰，但考虑到激

光雷达点云近密远疏的特性，RGB 图像底部点云的密

度要远大于顶部，固定的距离阈值过大会造成远处无

效点被纳入卷积滤波的情况，而过小又会造成近处有

效点未被选择的情况。当车辆靠近护栏时，水平偏转

角度为 δi的激光线束打在栏杆上，如图 6短实线激光线

束所示，水平偏转角度与 δi相邻的激光线束穿过护栏

间的空隙打在地面上，如图 6长实线激光线束所示。在

RGB 图像上，这些点处于是否参与卷积滤波的候选邻

域，使用过大的距离阈值，则 RGB 图像中靠近护栏上

部的区域会选择相对较远的障碍物点参与卷积计算，

而使用过小的距离阈值，RGB 图像中靠近护栏底部的

区域则会抛弃有效的“高置信度点”，进而造成误检。

因而本文按水平距离 d设定区域阈值 r1，r2，⋯，rn
后将点云划分成不同的同心圆区域 A 1，A 2，⋯，An，然

后在不同区域设置不同距离阈值 d th1，d th2，⋯，d thn，如

图 7 所示。

卷积操作从 RGB 图像底部到高部依次执行。因

为只需要关心“未知分类点”的归属，所以当卷积核遇

到“高置信度点”时，跳过计算。当卷积核作用在“未知

分类点”上时，首先按式（2）计算水平距离，确定该点所

划分的区域，进而确定距离阈值 d th。然后按式（15）分
图 6　护栏障碍物点云与 RGB 图像示意图

Fig.  6　Diagram of guardrail obstacle point cloud and RGB image

图 7　多区域距离阈值示意图

Fig.  7　Diagram of multi-region distance threshold
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别计算红色通道“高置信度障碍物点”的卷积结果

S r ( r，c ) 和绿色通道“高置信度地面点”的卷积结果

Sg ( r，c )，比较两者卷积结果，以更新“未知分类点”的

像素值。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

S r ( r，c )= C r ( r，c ) *Kernel( r，c ) = ∑
i= -2，j= -2

i= 2，j= 2

C r ( r+ i，c+ j ) ⋅W ( r+ i，c+ j )

Sg ( r，c )= C g ( r，c ) *Kernel( r，c ) = ∑
i= -2，j= -2

i= 2，j= 2

C g ( r+ i，c+ j ) ⋅W ( r+ i，c+ j )

， （15）

如果 S r ( r，c )> Sg ( r，c )，则认为 p ( r，c ) 属于障碍物点，图

像坐标 ( r，c )的像素值更新为［255，0，0］；否则，像素值

变为［0，255，0］，认为 p ( r，c ) 属于地面点。卷积滤波过程

如图 8 所示。完成整幅 RGB 图像的卷积滤波后，原先

的“未知分类点”也重新确定类别归属，图像最终的平

滑结果如图 9 所示。将 RGB 图像重新投影到点云中

即可获得精确的地面分割结果。

综合两个阶段的算法流程，粗分割阶段输入预处

理后的点云，输出的地面点云产生了过分割，即包含部

分非地面点，粗分割的结果又作为细分割阶段的输入

点云。影响细分割结果准确性的重要参数是卷积核的

大小与多区域距离阈值 d th i。卷积核大小限制参与卷

积运算的候选邻域，而多区域距离阈值 d th i 从候选邻

域中选择有效的点参与卷积计算。细分割能对粗分割

结果中误分割的点进行修正，但也要求粗分割结果保

证一定的准确性，粗分割的准确性依赖全局坡度阈值

θg 与局部坡度阈值 θ l。经过两个阶段处理后，获得最

终的分割结果。

3　实验结果及分析

3. 1　数据集与评价指标

分别采用仿真实验数据和实测数据，验证所提算

法的有效性和可靠性。仿真实验环境在机器人开发平

台的 GAZEBO 中搭建，仿真车辆底盘为四轮差速运动

底盘，所搭载的仿真激光雷达为 32 线 Velodyne HDL 
32E 雷达，如图 10 所示。

实测数据为项目组无人驾驶车辆搭载的镭神智能

LS C32-151A 型的 32 线激光雷达采集的点云数据。

该激光雷达的采集频率为 10 Hz，垂直角度分辨率为

1°，垂直视场角范围为−16°~15°，水平角度分辨率为

0. 2°。激光雷达扫描一周产生约有 5. 76 万个激光点。

实验场景中，由于激光雷达安装在车辆顶部，后续检测

任务不需要使用过高区域的点云，同时为了避免自车

反射点干扰，因此对原始数据进行裁剪。原始点云数

据中激光雷达设备本身生成的测量噪声属于无用数

据，其结构特征是空间密度小且分布范围广［16］，使用统

计滤波算法去除噪声，以保留更有效的点云数据。

将数据人为标记为非地面点与地面点，参考混淆

矩阵，采用精确率 P precision 和召回率 P recall 作为评价指标，

计算公式分别为

图 8　卷积滤波过程示意图

Fig.  8　Diagram of the convolution filtering process

图 9　细分割点云的 RGB 图像

Fig.  9　RGB image of finely segmented point clouds

图 10　仿真四轮车平台

Fig.  10　Simulated four-wheel vehicle platform

P precision = NTP

NTP + NFP
， （16）

P recall =
NTP

NTP + NFN
， （17）

式中：NTP 表示正确分割为地面点的数量；NFP 表示障

碍物点误分割为地面点的数量；NFN 表示地面点误分

割为障碍物点的数量。P precision 表示被分割为地面点的

点云中真实地面点的比例，P recall 表示标定数据中真实

地面点被提取为地面点的比例。如果某种算法的地面

分割效果很好，对应的精确率 P precision 和召回率 P recall 表

现较大。

所提算法参数设置：第一阶段粗分割的全局坡度

阈值 θg 为 10°，最小局部坡度阈值 θ l min 为 1. 72°；第二阶

段将空间点云按水平距离 d 1 = 10 m、d 2 = 20 m、d 3 =
30 m、d 4 = 40 m 划分 5 个区域，每个区间内对应的距

离阈值 d th 为 0. 2 m、0. 4 m、0. 6 m、0. 8 m、1 m；选择一

个 5 × 5 的内核进行图像膨胀，并选择 24 像素的邻域

进行卷积处理。用 C++编程语言编写软件，操作系

统为 Ubuntu 18. 04，开发环境依赖于 ROS Melodic 和

PCL 1. 8，车 载 工 控 机 配 置 为 Intel i7-10750H 
2. 6 GHz，16 GB 内存，显卡为 RTX 2070。
3. 2　仿真实验结果

仿真实验分别模拟了不同的平坦路面场景和斜坡

路面场景，部分代表场景如图 11（a）和图 11（b）所示。

分割结果如图 11（c）和图 11（d）所示，绿色为地面点，红

色为障碍物点。如图 11（c）所示，所提算法对平坦路面

场景的分割结果较好，不仅分割出了当前车辆行驶的

地面，也能分割出道路两旁可通行的平面区域和设置

的障碍物。如图 11（d）中方框所示，对于斜坡路面场

景，所提算法较完整地分离出了车辆正前方的斜坡，同

时也能分离出设置在斜坡上的障碍物，而对车辆右侧

坡度较大而无法通行的斜坡，则识别为障碍物点。

从仿真数据中选取平坦路面和斜坡路面场景各

10 帧数据，评估所提算法的分割效果与平均耗时，结

果如表 1 所示。由于仿真数据比实测数据更理想，点

云成像质量更好，所提算法在两种仿真场景下的精确

率和召回率均维持较高数值，且处理每帧数据平均耗

时均不超过 40 ms，满足自动驾驶的实时性需求。

3. 3　实测实验结果

实测数据采集于深圳宝安区某会展中心附近，分

别从中选择平坦路面场景和有坡度复杂路面场景进行

实验。

3. 3. 1　两阶段结果对比

首先验证所提算法在各阶段的有效性，在实测点

云数据集中选出平坦路面、复杂坡度路面进行实验，其

中有代表性的两个场景的处理结果如图 12 所示，绿色

为地面点，红色为障碍物点。图 12（a）和图 12（b）分别

是平坦路面一阶段粗分割和二阶段细分割结果。由

图 12（a）可以看出，在平坦路面粗分割阶段，所提算法

剔除了大部分地面点，但同时使得部分障碍物点被标

记为地面点，如图 12（a）中方框所示。经过第二阶段

细分割后，图 12（b）方框中的误分割点云被重新标记

为 障 碍 物 点 ，修 正 了 粗 分 割 的 结 果 。 图 12（c）和

图 12（d）分别是复杂坡度路面一阶段粗分割和二阶段

细分割结果。图 12（c）中车辆前方的长缓坡与左侧的

陡坡均能得到完整分割，但与图 12（a）类似，图 12（c）
方框中同样有部分误分割，这部分点云在图 12（d）中

已被正确分割。图 12（c）中间小方框中部分绿色点云

为较远处地面点，由于二阶段算法中设置的分区域距

离阈值限制，这部分点云并不会受 RGB 图像中超过距

离阈值的相邻树木障碍物点的影响，所以在图 12（d）
中间小方框中仍为地面点。

从采集数据中选取平坦路面和复杂坡度路面各

10 帧数据，来评估所提算法各阶段的分割效果，结果

如表 2 所示。

表 2 结果表明：在平坦路面与复杂坡度路面场景

中，第一阶段自适应坡度阈值地面分割算法已经取得

了较高的精确率和召回率，但复杂坡度路面场景下局

部坡度阈值自适应调整后，仍存在部分误分割，表现不

如平坦路面场景；经过第二阶段基于卷积滤波的细分

割后，部分误分割点云被重新标记，精确率和召回率均

获得了提升，尤其是所提算法对复杂坡度路面场景的

精确率提升了 3. 1%。虽然实测点云数据中存在部分

图 11　模拟的不同路面场景与分割结果。（a）平坦路面场景；

（b）斜坡路面场景；（c）平坦路面分割结果；（d）斜坡路面

分割结果

Fig.  11　Simulated road scenes and segmentation effect.  
(a) Flat road scene; (b) slope road scene; (c) flat road 
segmentation result; (d) slope road segmentation result

表 1　所提算法在不同仿真场景下的分割结果

Table 1　Segmentation results of the proposed algorithm in 
different simulation scenes
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P precision = NTP

NTP + NFP
， （16）

P recall =
NTP

NTP + NFN
， （17）

式中：NTP 表示正确分割为地面点的数量；NFP 表示障

碍物点误分割为地面点的数量；NFN 表示地面点误分

割为障碍物点的数量。P precision 表示被分割为地面点的

点云中真实地面点的比例，P recall 表示标定数据中真实

地面点被提取为地面点的比例。如果某种算法的地面

分割效果很好，对应的精确率 P precision 和召回率 P recall 表

现较大。

所提算法参数设置：第一阶段粗分割的全局坡度

阈值 θg 为 10°，最小局部坡度阈值 θ l min 为 1. 72°；第二阶

段将空间点云按水平距离 d 1 = 10 m、d 2 = 20 m、d 3 =
30 m、d 4 = 40 m 划分 5 个区域，每个区间内对应的距

离阈值 d th 为 0. 2 m、0. 4 m、0. 6 m、0. 8 m、1 m；选择一

个 5 × 5 的内核进行图像膨胀，并选择 24 像素的邻域

进行卷积处理。用 C++编程语言编写软件，操作系

统为 Ubuntu 18. 04，开发环境依赖于 ROS Melodic 和

PCL 1. 8，车 载 工 控 机 配 置 为 Intel i7-10750H 
2. 6 GHz，16 GB 内存，显卡为 RTX 2070。
3. 2　仿真实验结果

仿真实验分别模拟了不同的平坦路面场景和斜坡

路面场景，部分代表场景如图 11（a）和图 11（b）所示。

分割结果如图 11（c）和图 11（d）所示，绿色为地面点，红

色为障碍物点。如图 11（c）所示，所提算法对平坦路面

场景的分割结果较好，不仅分割出了当前车辆行驶的

地面，也能分割出道路两旁可通行的平面区域和设置

的障碍物。如图 11（d）中方框所示，对于斜坡路面场

景，所提算法较完整地分离出了车辆正前方的斜坡，同

时也能分离出设置在斜坡上的障碍物，而对车辆右侧

坡度较大而无法通行的斜坡，则识别为障碍物点。

从仿真数据中选取平坦路面和斜坡路面场景各

10 帧数据，评估所提算法的分割效果与平均耗时，结

果如表 1 所示。由于仿真数据比实测数据更理想，点

云成像质量更好，所提算法在两种仿真场景下的精确

率和召回率均维持较高数值，且处理每帧数据平均耗

时均不超过 40 ms，满足自动驾驶的实时性需求。

3. 3　实测实验结果

实测数据采集于深圳宝安区某会展中心附近，分

别从中选择平坦路面场景和有坡度复杂路面场景进行

实验。

3. 3. 1　两阶段结果对比

首先验证所提算法在各阶段的有效性，在实测点

云数据集中选出平坦路面、复杂坡度路面进行实验，其

中有代表性的两个场景的处理结果如图 12 所示，绿色

为地面点，红色为障碍物点。图 12（a）和图 12（b）分别

是平坦路面一阶段粗分割和二阶段细分割结果。由

图 12（a）可以看出，在平坦路面粗分割阶段，所提算法

剔除了大部分地面点，但同时使得部分障碍物点被标

记为地面点，如图 12（a）中方框所示。经过第二阶段

细分割后，图 12（b）方框中的误分割点云被重新标记

为 障 碍 物 点 ，修 正 了 粗 分 割 的 结 果 。 图 12（c）和

图 12（d）分别是复杂坡度路面一阶段粗分割和二阶段

细分割结果。图 12（c）中车辆前方的长缓坡与左侧的

陡坡均能得到完整分割，但与图 12（a）类似，图 12（c）
方框中同样有部分误分割，这部分点云在图 12（d）中

已被正确分割。图 12（c）中间小方框中部分绿色点云

为较远处地面点，由于二阶段算法中设置的分区域距

离阈值限制，这部分点云并不会受 RGB 图像中超过距

离阈值的相邻树木障碍物点的影响，所以在图 12（d）
中间小方框中仍为地面点。

从采集数据中选取平坦路面和复杂坡度路面各

10 帧数据，来评估所提算法各阶段的分割效果，结果

如表 2 所示。

表 2 结果表明：在平坦路面与复杂坡度路面场景

中，第一阶段自适应坡度阈值地面分割算法已经取得

了较高的精确率和召回率，但复杂坡度路面场景下局

部坡度阈值自适应调整后，仍存在部分误分割，表现不

如平坦路面场景；经过第二阶段基于卷积滤波的细分

割后，部分误分割点云被重新标记，精确率和召回率均

获得了提升，尤其是所提算法对复杂坡度路面场景的

精确率提升了 3. 1%。虽然实测点云数据中存在部分

图 11　模拟的不同路面场景与分割结果。（a）平坦路面场景；

（b）斜坡路面场景；（c）平坦路面分割结果；（d）斜坡路面

分割结果

Fig.  11　Simulated road scenes and segmentation effect.  
(a) Flat road scene; (b) slope road scene; (c) flat road 
segmentation result; (d) slope road segmentation result

表 1　所提算法在不同仿真场景下的分割结果

Table 1　Segmentation results of the proposed algorithm in 
different simulation scenes

Scene

Flat road
Slope road

P precision /%

99. 1
98. 4

P recall /%

98. 2
97. 8

Average
consuming time /ms

10. 34
11. 28
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噪声，导致精确率和召回率表现略低于仿真数据，但仍

能表明所提算法在各个阶段均可获得较好的地面分割

效果。

3. 3. 2　与其他方法对比

对所提算法与文献［6］基于平面拟合的方法和文

献［12］中的方法进行地面点云分割效果对比，部分结

果如图 13 所示，绿色为地面点，红色为障碍物点，方框

标记了对比区域。图 13（a）~（c）为平坦路面场景，

图 13（d）~（f）为缓坡路面场景，图 13（g）~（i）为陡坡

路面场景。

图 12　所提算法各阶段在不同场景下的分割效果。（a） （c）第一阶段结果；（b） （d）第二阶段结果

Fig.  12　Segmentation effect of each stage of the proposed algorithm in different scenes.  (a) (c) Results of the first stage; 
(b) (d) results of the second stage

表 2　所提算法各阶段在不同场景下的分割结果

Table 2　Segmentation results for each stage of the proposed 
algorithm in different scenes

Scene

Flat road

Complex slope road

Stage
The first stage
Second stage

The first stage
Second stage

P precision /%
95. 6
97. 5
93. 2
96. 1

P recall /%
94. 5
96. 8
92. 3
95. 8

图 13　3 种算法在不同场景下的分割效果。（a） （d） （g） 文献［6］中的方法；（b） （e） （h） 文献［12］中的方法；（c） （f） （i）所提方法

Fig.  13　Segmentation effects of three algorithms in different scenes.  (a) (d) (g) Method in Ref. [6]; (b) (e) (h) method in Ref. [12]; 
(c) (f) (i) proposed method

文献［6］中的方法在完整的平坦路面上分割效果

较好，但未能分割出人行道的台阶，如图 13（a）方框 1
所示；文献［12］中的方法使用栅格高度差完成地面点

粗分割，而此方法会将与地面平行的高平台型障碍物

误判为地面，如图 13（b）方框 1 所示；所提方法能较好

地完成平坦路面分割，还能识别出有一定高度的台阶。

如图 13（e）和图 13（f）所示，在缓坡路面中，文献［12］中

的方法和所提方法分割效果较好，能完整分离出斜坡

路面，但如图 13（e）方框 3 和 4 显示，在激光雷达靠近

护栏障碍物时，障碍物后的地面点云中产生了部分离

散稀疏的非地面点，作为对比，所提方法将点云划分为

多区域后按区域确定距离阈值，筛选参与卷积计算的

“高置信度点”，因而图 13（f）方框 3 和 4 中并没有出现

误分割点云。图 13（e）和图 13（f）中护栏实物如图 14
所示，方框 3 和 4 点云局部细节如图 15 所示。文献［6］
中的方法拟合整个路面方程，造成大量的误分割，如

图 13（d）方框 2、3、4 所示。在陡坡路面场景下，文献

［6］中的方法的分割效果依然不理想，如图 13（g）方框

5、6 所示；文献［12］中的方法虽增加了栅格间的坡度

约束，但并未考虑全局坡度情况，因而当车辆行驶在陡

坡上，后方地面点云产生大量误检，如图 13（h）方框 5
所示；所提算法在陡坡路面场景下保持了较好的分割

效果。

为进一步验证所提算法的效果，从采集数据中选

取平坦路面和复杂坡度路面各 10 帧数据，与其他算法

的分割结果进行定量分析，结果如表 3 所示。从表 3 可

以看出：所提算法保持了较高的精确率，比其他两种算

法均有所提高，且在两种场景下均维持在 96% 以上；

在平坦路面场景下，所提算法召回率维持在最高；在复

杂坡度路面下，所提算法的召回率较文献［12］中的方

法提升了 4. 1 个百分点，达到了 95. 8%。结果表明，所

提算法在两种场景下均保持了较高的精确率和召回

率，鲁棒性较好。

地面分割算法不仅需要准确分割出地面，更需要

满足车辆行驶实时性的要求以保证行驶安全。因而对

上述几种算法的实时性进行对比，一帧点云数据处理

时间用于评估算法的处理速度。本文采用的激光雷达

采样频率为 10 Hz，采集一帧时间为 100 ms。一般认

为低频激光雷达（采样频率 10 Hz）的地面分割处理时

间不应超过 40 ms，高频激光雷达（采样频率≥20 Hz）
不应超过 20 ms。在点云数据中，筛选了不同路况的

1000 帧激光雷达数据进行对比，各算法的实际检测时

间如图 16 所示，算法平均耗时如表 4 所示。由表 4 和

图 16 可以看出，所提算法处理不同路况一帧数据的时

间主要为 15~18 ms，不超过 40 ms。所提算法处理每

图 15　存在护栏障碍物时文献［12］中的方法和所提方法的分

割效果。（a） （c） 文献［12］中的方法；（b） （d） 所提方法

Fig.  15　Segmentation effects of the method in Ref. [12] and the 
proposed method when guardrail obstacles exist.  

(a) (c) Method in Ref. [12]; (b) (d) proposed method

图 14　护栏实物图

Fig.  14　Guardrail physical map

表 3　不同场景下 3 种算法的分割结果

Table 3　Segmentation results of the three algorithms in 
different scenes

图 16　三种地面分割算法的耗时

Fig.  16　Consuming time of three ground segmentation algorithms
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文献［6］中的方法在完整的平坦路面上分割效果

较好，但未能分割出人行道的台阶，如图 13（a）方框 1
所示；文献［12］中的方法使用栅格高度差完成地面点

粗分割，而此方法会将与地面平行的高平台型障碍物

误判为地面，如图 13（b）方框 1 所示；所提方法能较好

地完成平坦路面分割，还能识别出有一定高度的台阶。

如图 13（e）和图 13（f）所示，在缓坡路面中，文献［12］中

的方法和所提方法分割效果较好，能完整分离出斜坡

路面，但如图 13（e）方框 3 和 4 显示，在激光雷达靠近

护栏障碍物时，障碍物后的地面点云中产生了部分离

散稀疏的非地面点，作为对比，所提方法将点云划分为

多区域后按区域确定距离阈值，筛选参与卷积计算的

“高置信度点”，因而图 13（f）方框 3 和 4 中并没有出现

误分割点云。图 13（e）和图 13（f）中护栏实物如图 14
所示，方框 3 和 4 点云局部细节如图 15 所示。文献［6］
中的方法拟合整个路面方程，造成大量的误分割，如

图 13（d）方框 2、3、4 所示。在陡坡路面场景下，文献

［6］中的方法的分割效果依然不理想，如图 13（g）方框

5、6 所示；文献［12］中的方法虽增加了栅格间的坡度

约束，但并未考虑全局坡度情况，因而当车辆行驶在陡

坡上，后方地面点云产生大量误检，如图 13（h）方框 5
所示；所提算法在陡坡路面场景下保持了较好的分割

效果。

为进一步验证所提算法的效果，从采集数据中选

取平坦路面和复杂坡度路面各 10 帧数据，与其他算法

的分割结果进行定量分析，结果如表 3 所示。从表 3 可

以看出：所提算法保持了较高的精确率，比其他两种算

法均有所提高，且在两种场景下均维持在 96% 以上；

在平坦路面场景下，所提算法召回率维持在最高；在复

杂坡度路面下，所提算法的召回率较文献［12］中的方

法提升了 4. 1 个百分点，达到了 95. 8%。结果表明，所

提算法在两种场景下均保持了较高的精确率和召回

率，鲁棒性较好。

地面分割算法不仅需要准确分割出地面，更需要

满足车辆行驶实时性的要求以保证行驶安全。因而对

上述几种算法的实时性进行对比，一帧点云数据处理

时间用于评估算法的处理速度。本文采用的激光雷达

采样频率为 10 Hz，采集一帧时间为 100 ms。一般认

为低频激光雷达（采样频率 10 Hz）的地面分割处理时

间不应超过 40 ms，高频激光雷达（采样频率≥20 Hz）
不应超过 20 ms。在点云数据中，筛选了不同路况的

1000 帧激光雷达数据进行对比，各算法的实际检测时

间如图 16 所示，算法平均耗时如表 4 所示。由表 4 和

图 16 可以看出，所提算法处理不同路况一帧数据的时

间主要为 15~18 ms，不超过 40 ms。所提算法处理每

图 15　存在护栏障碍物时文献［12］中的方法和所提方法的分

割效果。（a） （c） 文献［12］中的方法；（b） （d） 所提方法

Fig.  15　Segmentation effects of the method in Ref. [12] and the 
proposed method when guardrail obstacles exist.  

(a) (c) Method in Ref. [12]; (b) (d) proposed method

图 14　护栏实物图

Fig.  14　Guardrail physical map

表 3　不同场景下 3 种算法的分割结果

Table 3　Segmentation results of the three algorithms in 
different scenes

Scene

Flat road

Complex slope road

Method
Method in Ref.［6］

Method in Ref.［12］
Proposed method

Method in Ref.［6］
Method in Ref.［12］

Proposed method

P precision /%
95. 8
96. 8
97. 5
85. 7
92. 4
96. 1

P recall /%
94. 7
95. 9
96. 8
82. 3
91. 7
95. 8

图 16　三种地面分割算法的耗时

Fig.  16　Consuming time of three ground segmentation algorithms
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帧的时间比文献［12］中的方法多 4. 3 ms，但仍低于文

献［6］中的方法，满足无人驾驶的实时性要求。综上所

述，所提算法在地面分割任务中鲁棒性与实时性较好，

具有高精确率和高召回率。

4　结 论

提出了一种基于粗 -细两阶段处理的点云地面分

割算法。该方法利用自适应坡度阈值对地面点云进行

第一阶段粗分割，然后将点云投影到 RGB 图像，使用

图像膨胀算法来获得地面点云与非地面点云交界处的

“未知分类点”，将点云划分多区域后按区域确定距离

阈值，筛选出参与卷积操作的“高置信度点”；然后对

“未知分类点”执行卷积滤波，重新标记分类，进而完成

第二阶段细分割。在平坦路面、复杂坡度路面场景下，

所提算法的分割效果较好，有效分割出了坡度路面，且

局部坡度阈值可以自适应调整，具有较好的鲁棒性，同

时也保持了较好的实时性，满足实际工程应用需求。

所提算法适用于激光雷达噪声较少、成像质量较好的

场景，后续将研究在恶劣天气等激光雷达低信噪比场

景下鲁棒性更好的地面分割算法。
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表 4　3 种地面分割算法的平均耗时

Table 4　Average consuming time of three ground segmentation 
algorithms

Parameter

Averageconsuming 
time/ms

Method in 
Ref.［6］

26. 63

Method in 
Ref.［12］

12. 27

Proposed 
method

16. 57
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