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基于固态激光雷达的露天矿非结构化运输
道路小尺寸落石检测方法
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摘要  针对露天矿无人矿卡运输作业中路况差、光照强和灰尘大等原因导致小尺寸落石检测困难和实时性差的问题，提

出一种使用固态激光雷达检测露天矿非结构化运输道路小尺寸落石的方法。首先使用具有双回波技术的激光雷达进行

数据采集，减少灰尘干扰并提取车辆前方可行驶区域；然后采用基于扇面的直线拟合地面分割算法分割地面，实现对有

坡度的非结构化粗糙路面的彻底分割；之后引入八叉树的分层网格树模型进行邻域查找，提高邻域查找的速度，引入双

色最近对构建图，快速生成聚类簇，引入自适应聚类半径 ε，进行聚类并输出小尺寸落石的盒模型。实验结果表明：相较

于使用 k-d 树加速的 DBSCAN 算法，所提方法的正检率提升 9. 61 个百分点，检测时间缩短 379. 77 ms。
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Small-Scale Rockfall Detection Method Based on Solid-State Lidar for 
Unstructured Transportation Roads in Open-Pit Mines
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Abstract To address the challenges faced in the real-time detection of small-size rockfalls in open-pit mines during the 
transportation of ores using unmanned carts owing to suboptimal road conditions, intense lighting, and heavy dust, this 
study proposes a method for detecting small-size rockfalls in open-pit mines based on solid-state lidar.  The proposed 
method employed a double-echo lidar for data acquisition, effectively reducing dust interference and extracting the driving 
area in front of the vehicle.  Subsequently, a ground segmentation algorithm (straight-line fitting) based on fan surfaces was 
employed to segment the rough and unstructured terrains having slopes.  Moreover, a hierarchical grid tree model known as 
octree was introduced to enhance the efficiency of neighborhood search.  Furthermore, the two-color nearest pair method 
was applied to construct a graph, rapidly generating the clusters.  Finally, the concept of adaptive clustering radius ε was 
adopted for clustering and obtaining the box models of small-size rockfalls.  The experimental results demonstrate that the 
proposed method outperforms the k-d tree-accelerated DBSCAN algorithm, increasing the positive detection rate by 
9. 61 percentage points and reducing the detection time by 379. 77 ms.
Key words open-pit mines; unmanned driving; obstacle detection; lidar point cloud; density clustering

1　引   言

随着无人驾驶技术在封闭场景中的应用，露天矿

的运输也有望实现无人化作业［1］。但露天矿道路崎岖

不平，常见直径小如 20~50 cm、形状不规则的落石，这

些落石会影响运输过程的安全，造成车辆受损，带来安

全隐患；除此之外，落石会造成轮胎的磨损，从而增加

采矿成本。因此卡车运输作业中的小尺寸落石检测是
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必要的。现有的障碍物检测主要有基于机器视觉和激

光雷达的方法［2］，前者受环境光影响较大，尤其在暗光

环境不能保证感知的精度；后者不受光照影响，探测精

度高，且包含丰富的三维信息。

现阶段基于激光雷达的障碍物检测主要分为深度

学习方法和传统聚类方法［3］。深度学习方法［4-7］需要大

量已标记的训练数据，检测效果主要取决于训练数据

集的丰富性，原理很难解释清楚。而在传统聚类方

法［8-9］中，密度聚类算法可以聚类任意形状的点云，有

效去除噪声点，因此 Chen 等［10］提出 BLOCK DBSCAN
算法，使用覆盖树进行邻域查找，还引入快速近似算法

识 别 密 度 可 达 的 核 心 块 ，显 著 加 快 了 处 理 速 度 。

Starczewski等［11］使用 k-dist函数，正确确定有序 k-最近

邻距离的急剧增加（拐点）为 ε，减少了算法对参数的依

赖，但算法并不适用于三维点云近密远疏处理方面。

针对小尺寸障碍物，Shi等［12］使用改进的布料模拟算法

过滤地面点和基于网格划分的区域增长算法进行聚类

检测，整体算法耗时较大。韩莹等［13］使用八叉树方法

对点云进行体素化处理，然后利用半径滤波和统计滤

波对点云进行去噪，实现小障碍物检测，但检测道路为

结构化道路。

综上，现有的检测方法主要用于城市结构化道路

上的大型物体，在露天矿这种非结构化道路上检测小

尺寸落石的任务中，很难获得令人满意的结果。因此

本文提出一种基于固态激光雷达的露天矿非结构化运

输道路小尺寸落石检测方法。通过对固态激光雷达扫

描的点云进行滤波、地面分割和聚类，生成落石的盒模

型，最后对露天矿区运输道路中常见的直径为 20~
50 cm 的落石点云进行检测，以验证所提方法的有

效性。

2　数据采集与点云预处理

露天矿非结构化道路小尺寸落石检测方法主要包

括数据采集、感兴趣道路区域提取、基于扇面的直线拟

合地面分割［14］、密度聚类，最终得到落石的中心位置、

三维尺寸等信息，检测流程如图 1 所示。

2. 1　数据采集

激光雷达发射的细小光束很容易受到矿区灰尘的

影响，如果光束的路径上存在灰尘，会被直接反射回

来，影响识别的准确率，所以使用如图 2 所示的基于双

回波技术的激光雷达进行数据采集，减少灰尘的干扰。

双回波技术：激光雷达发射的一束激光打到雨、灰尘上

时，一部分激光会反射回去，而另一部分会打到较远的

障碍物上，这时接收器会收到两次反射光，以确保信息

的准确性，最后采用相应算法对两次反射光进行处理，

保留最后一次反射光，进而实现对雨、灰尘的滤除。

2. 2　感兴趣道路区域提取

由于激光雷达扫描范围和数据量较大，算法实时

性变差，而无人矿卡运输作业中，只对车辆前方行驶区

域的落石感兴趣，故将点云分割出如图 3（a）所示的感

兴趣区域（ROI），综合考虑车身四周的预留空间，感兴

趣区域的宽度为以车辆为中心、左右两侧各 2 m 的宽

度，保留宽度范围以内的点云。

2. 3　地平面分割

对于 ROI 点云，仍包含大量的地面点，而且露天

矿运输道路的路面粗糙、坡度较大，道路上的落石体积

大小不定，如果地面分离不彻底，对接下来的聚类算法

影响很大［15-16］。因此本文采用基于扇面的直线拟合地

面分割算法，地面分割结果如图 3（b）所示，具体步骤

如下。

① 如图 3 所示，以激光雷达为坐标原点，矿卡行驶

方向为 x轴，垂直于路面为 z轴，在 x-y平面上，放置一

图 1　小尺寸落石检测方法的整体流程

Fig.  1　Overall flowchart of small obstacle detection method

图 2　双回波技术示意图

Fig.  2　Diagram of double echo technology
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个半径很大的圆，将圆划分为等间隔的N个扇面，并将

每个扇面划分为M个扇环（bin）。将三维数据｛x，y，z｝
转换为二维数据｛d，z｝，

x，y，z= dz，  d= ( )x2
i + y 2

i ， （1）
保留了离原点的距离信息 d和 z轴的高度信息。

② 针对非空 bin 中所有点的坐标，使用 z轴最低点

作为 bin 的“原型点”，原型点如图 4 中的黑色点所示。

③ 然后对每两个原型点进行直线拟合（y=kx+
b），确保直线斜率 k和偏移 b不超过设定阈值，两条拟

合直线之间过渡平滑，否则从该点开始拟合新的直线，

此时单个扇面会存在一系列直线。

④ 最后通过判断剩余点到拟合直线的距离完成

对地面点的筛选，得到最终的地面点并将其转换回三

维地面点数据｛x，y，z｝。如果路面存在坡度，则拟合的

直线是分段的。

3　小尺寸落石检测

经过感兴趣道路区域提取和地面分割后，对剩余

点云进行密度聚类处理，检测出小尺寸落石。

3. 1　优化聚类速度

随着数据量的增加，DBSCAN 算法的聚类时间呈

指数型增长，难以满足无人矿卡的实时性要求。因为

该算法需要计算所有点的 ε邻域，以及进行邻域查找

时需要计算每个点到一点的距离，算法效率低下。因

此引入网格密度估计，避免计算所有点的 ε邻域，引入

八叉树的分层网格树模型［17］进行快速邻域查找，最后

使用双色最近对（BCP）［17］生成聚类簇。

① 网格密度估计。如果一个边长为 ε/√3 的非空

单元格 C至少包含NMinPts个点，那么该单元被称为核心

单元，该单元中所有点都是核心点。因此，没有必要对

核心单元中的每个点进行密度计算，如图 5（a）所示，

如果 NMinPts=4，那么所有灰色单元都是核心单元。因

为，对于一个半径为 ε的球体，其所覆盖的立方体边长

为 ε/√3，而且该核心单元中的所有点都可以通过密度

可达的方式相连接。

② 八叉树模型进行邻域查找。将整个数据空间

分割成一个个边长为 ε/√3 的正方体区域，接着使用

八叉树将每个正方体区域进一步划分为 8 个子区域，

这些子区域称为八叉树节点。然后以相同方式递归

地划分每个节点，直到一个八叉树节点的边长最大为

ερ/√ 3，则认为该节点是一个叶子节点。邻域查找

时，如果非空单元 C被点 B的（q，ε（1+ρ））邻域完全

覆盖，则点 B的 ε邻域为这些非空单元内所有点的总

和。因为，如果一个点 p在 B（q，ε）邻域内，它肯定被

算在答案中，如果点 p在 B的（q，ε（1+ρ））邻域之外，

那么它肯定不会被计算在答案中，这些都很容易得到

验证，如图 5（a）所示，只有灰色单元格被完全覆盖，

因此点 B的 ε邻域等于 4。图 5 均为二维数据模拟图，

二维数据为正方形，每次划分 4 个节点（左上 WN，左

下 WS，右上 EN，右下 ES）。

图 3　地面分割。（a）输入点云；（b）地面分割结果

Fig.  3　Ground segmentation.  (a) Input point cloud; (b) ground 
segmentation result

图 4　单个扇面图

Fig.  4　Single fan map

图 5　聚类。（a）二维网格模拟图；（b）二维四叉树模拟图

Fig.  5　Clustering.  (a) Two-dimensional grid simulation diagram; (b) two-dimensional quadtree simulation diagram
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③ BCP 构建图。对于每个核心点 B，找到 B的 ε
邻域中所有的灰色核心单元，如果相邻两个核心单元

中分别存在核心点 p1 和 p2，且 p1 和 p2 之间距离小于等

于 ε，认为这两个核心单元之间存在边，构成一个无向

图。因为存在核心点 p的簇 C，所有从点 p密度可达的

点也属于簇 C。最终构建的无向图为最终的聚类

结果。

3. 2　优化聚类质量

随着激光雷达扫描距离的增加［18-19］，会出现垂直

方向稀疏、水平方向密集的特点，此时 ε设置过小，导

致大多数落石无法聚类，若 ε设置过大，多个簇容易聚

类到同一个大簇中［20］。因此提出一种自适应聚类半径

ε的思想，同时考虑落石与激光雷达之间的距离和点云

水平方向上的距离。

激光雷达扫描核心如图 6 所示，矩形为点云数据

的一个垂直截面，坐标原点 o为激光雷达垂直于矩形

的点（激光束的垂直扫描点），作为障碍物平面二维坐

标系的映射。水平和垂直方向两个相邻点之间的距离

Lz和 Ly为

{Lz = Xtan θz
Ly = Xtan θy

， （2）

式中：θz和 θy是激光雷达在垂直和水平方向上的分辨

率；X为激光雷达到点 o的距离。此时搜索半径 ε的表

达式为

ε= k× ( )Xtan θz + Xtan θy ， （3）
式中：k>0。即可实现参数 ε随激光雷达扫描距离的

增加而自适应增加。

4　实验结果与分析

4. 1　实验数据及环境介绍

实验中使用 RoboSense（速腾聚创）M1 的 128 线

束固态激光雷达传感器，其水平视场角为 120°，水平角

分辨率为 0. 2°，垂直视场角为 25°，垂直角分辨率为

0. 2°。距离分辨率为 10 cm，针对小尺寸的落石，该距

离分辨率可以很好地区分两个落石之间的最小距离

差，保证对小尺寸落石的检测性能。雷达功率为

15 W，雷达功率越高，检测距离越远，但露天矿区无人

矿卡被限速在 30 km/h 以内，过高的功率只会产生性

能过剩，但在低功率下，雷达返回的信号强度也可能较

弱，导致小尺寸落石扫描点数减少，从而影响检测精

度。实验录制不同路段的 13 个数据集，道路中随机放

置尺寸为 20~50 cm 的落石，雷达可以完整录取数据

集。使用的计算机配置及运行环境为 CPU-AMD R7 
6800h，RAM-16G，OS-Ubuntu18. 04。具体实验环境

和设备如图 7 所示。

4. 2　实验结果与分析

为验证所提算法的有效性，小尺寸落石检测过程

中点云预处理和地面分割使用相同算法，分割完成后，

聚类过程分别使用所提方法和 k-d 树加速的 DBSCAN
算法。实验数据及结果可视化如图 8 和图 9 所示。

图 8 为直线道路的实验结果，图 8（b）中有一处漏

检，大实线圈即为漏检的边界框，其余均正常检测，

图 8（c）均正常检测。图 9 为转弯道路的实验结果，

图 9（b）有两处漏检和一处误检，图 9（c）只有一处漏检，

大实线圈为漏检，大虚线圈为误检。从实验结果可以看

出，漏检总是发生在远处较小的落石上。原因有以下两

点：一是落石大小为 20~50 cm，落石体积相对较小，并

没有固定的形状特征，同时现有的地面分割算法并不能

完整地对粗糙的道路和落石进行准确的分割，影响聚类

质量；二是落石相对于激光雷达的位置和姿态，激光雷

达只能扫描物体整个表面的一部分，当面向激光雷达的

图 6　激光雷达扫描示意图

Fig.  6　Schematic of lidar scanning

图 7　实验设备。（a）激光雷达设备；（b）实验车辆

Fig.  7　Experimental equipment.  (a) Lidar equipment; (b) experimental vehicle
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落石表面积非常小时而且落石距离较远时，反射的激光

束非常稀疏，导致生成的点云数据密度低，检测困难。

对结果进行定量分析，对检测结果进行三类指标

的计算。第一个指标为正确检测到的落石数量除以落

石总数，数值越高，实验效果越好；第二个指标为错误

检测到的落石数量除以落石总数，数值越低，实验效果

越理想；第三个指标为聚类算法的平均运行时间，数值

越低，实时性越好。计算结果如表 1 所示。

由表 1 可知：在露天矿运输道路的检测场景中，相

较于使用 k-d 树加速的 DBSCAN，所提方法的正检率

提升 9. 61 个百分点，检测时间缩短 379. 77 ms。两种

聚类算法的运行时间对比如图 10 所示，所提算法的聚

类速度有显著提高。

5　结   论

提出一种利用固态激光雷达检测露天矿非结构化

运输道路小尺寸落石的新方法。进行实车实验，得到

以下结论：使用基于八叉树的分层网格树进行 ε邻域

查找、BCP 构建图生成聚类簇，有效加速了算法的聚

类速度，使其满足无人矿卡的实时性要求；引入自适应

聚类半径 ε，使算法更好地适用于露天矿非结构化道

路，解决使用 k-d 树的 DBSCAN 算法漏检、误检严重

的问题； 相较于使用 k-d 树加速的 DBSCAN 方法，所

提方法的正检率提升 9. 61 个百分点，检测时间缩短

379. 77 ms。
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