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基于改进欧式聚类的三维激光雷达点云目标分割方法

姚绍华， 贺　 松， 涂园园

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 随着科学技术的发展，智能驾驶系统逐渐成为许多学者研究的目标。 在这一研究领域中，激光雷达技术已经得到了

广泛的应用，其中目标分割在智能车辆对周围环境的识别过程中起着重要作用。 由于在对点云进行聚类分割时对相邻目标

容易出现欠分割问题，针对这一问题本文提出了一种基于欧式聚类算法的改进方法。 首先对点云数据进行预处理，包括下采

样和地面去除，再根据点云与激光雷达之间的距离动态地选择阈值，接着同时使用激光雷达扫描线的角度阈值和动态的距离

阈值作为聚类分割的判断依据，对去除了地面点云后的数据进行聚类分割。 实验结果表明该方法相较于传统的欧式聚类算

法，能同时对近处和远处的障碍物目标点云进行快速且较准确的分割，对目标的分割准确率提高近 ２．５％，达到了近 ８６％，而对

行人目标的分割准确率提高了近 ５．４％，达到了约 ８８．０２％。
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０　 引　 言

三维激光雷达有着较高的测量准确性、较大的

探测范围以及不受光照条件影响的抗干扰能力，这
些优势使其成为了环境主动感知领域的一项关键技

术，在智能驾驶、移动机器人等领域得到广泛的应

用［１］。 三维激光雷达扫描产生的点云是一系列无

序的点，点与点之间无拓扑关系，要实现对环境周围

目标的识别，首先，关键内容就是要对点云进行聚类

分割，使其成为一个个独立的子集，每个子集都有相

对照的物理目标，这为后续的目标分类或识别提供

了重要基础。 进一步也表明分割的准确程度将直接

影响后续的处理效果。 因此研究一种能提高分割准

确率的分割方法是非常有必要的。

目前，点云分割算法主要基于从几何约束和统

计规则出发制定的严格的人工设计的特征。 分割的

主要过程是将原始 ３Ｄ 点分组为非重叠区域。 这些

区域对应于一个场景中的特定结构或对象。 由于这

种分割过程不需要有监督的先验知识，因此所得到

的结果没有很强的语义信息。 这些方法可以分为基

于边缘的、基于区域增长的、基于模型拟合的和基于

聚类的 ４ 种方法［２］。 其中，基于边缘的分割方法是

通过定位亮度快速变化的点，这类似于一些二维图

像分割方法。 此方法虽然可以简单快速运行，但只

适用于简单场景，对于密集和大面积的点云数据集

处理效果不佳。 基于区域增长的分割方法是一种经

典的分割方法，通过将 ２ 个点或 ２ 个区域单元之间

的特征相结合，以测量像素（２Ｄ）、点（３Ｄ）或体素



（３Ｄ）之间的相似性，并将其合并在一起。 此算法的

精度依赖于种子的生长准则和位置，且计算量大，不
利于智能驾驶系统的实时性。 模型拟合的核心思想

是将点云与不同的原始几何图形进行匹配，通常被

认为是一种形状检测或提取方法。 ＲＡＮＳＡＣ 技术就

是一种流行的模型拟合方法，但该算法必须手动定

义或选择模型，通常是平面、球体或其他可以用代数

公式表示的几何图元，不适用于交通道路上的障碍

物分割［３］。 基于聚类的方法广泛应用于无监督分

割任务［４］，该算法是具有相同目标的不同方法的混

合，即将具有相似几何谱特征或空间分布的点组合

成相同的均匀模式。 与区域生长和模型拟合不同，
这些模式通常没有预先定义，因此基于聚类的算法

可用于不规则对象分割。 对于每种聚类方法，可以

选择具有不同特征的几个相似性度量，包括欧几里

德距离、密度和法向量。
为了满足目标点云分割算法的准确性要求，本

文基于传统欧几里得聚类算法，提出了一种优化算

法来分割目标。 由于点云数据具有近密远疏的特

点，将距离阈值变为根据距离改变的可变阈值，
并同时考虑距离阈值与角度阈值，增加分割的可靠

性。

１　 基本工作

１．１　 数据预处理

１．１．１　 下采样

通过车载激光扫描系统获取的车载 ＬｉＤＡＲ 点

云数据是海量的，且存在数据冗余，为了便于后续处

理，需对点云数据进行下采样，减少点云数量，以减

少后续处理时间。
１．１．２　 地面去除

本文认为需要检测的目标均在地面之上，目标

点云与地面点云相连接，若直接进行分割操作，可能

造成分割结果不理想。 因此将地面移除后，目标点

云会相互分离，再利用聚类算法对目标点云进行聚

类分割。 传统的地面点云去除算法是将地面建模为

一个固定平面或者二次曲面，但大都依赖于固定阈

值［５］，而且现实情况下的路面点云并不是一个标准

的曲面模型。 本文采用多尺度网格的点云滤波算

法，通过找到地面种子点并将其他点的高度与其比

较，判断网格中的点是否为地面点，从而分离点云数

据中的地面点和非地面点。 对此拟做探讨阐释如

下。
（１）多尺度网格构建。 激光雷达扫描得到的点

云数据是一系列无序的点，但每个点都包含了相应

的空间坐标信息，由此可以引入虚拟网格概念。 多

尺度网格的示意图如图 １ 所示。

(x,y,z)

(xmin,ymin)

(X,Y) Y

X(xmin,ymin)

（ａ） 虚拟网格 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 平面网格

图 １　 多尺度网格示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｇｒｉｄ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图 １（ａ）中，黑点表示点云数据，长方体表示相

应尺度的网格；图 １（ｂ）中，即为在虚拟网格内将三

维坐标点投影到 Ｘ － Ｙ 平面，方格的颜色深浅表示

虚拟网格尺度的大小。 由此可知，将点云数据按照

其Ｘ － Ｙ坐标建立网格索引，这样每个点均可通过索

引快速查询。
　 　 点云网格间的索引关系计算公式为：

Ｘ ＝
ＩＮＴ ｘ － ｘｍｉｎ( )

ｍ

Ｙ ＝
ＩＮＴ ｙ － ｙｍｉｎ( )

ｍ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）

　 　 其中， Ｘ，Ｙ 为网格号；ｘ，ｙ 为点云的平面坐标；
ｘｍｉｎ，ｙｍｉｎ 为整个数据集的最小平面坐标；ｍ为网格单

元的尺度；ＩＮＴ 表示对计算结果向下取整。
（２）地面去除。 点云网格化处理后，在每个网

格内搜寻最低点作为种子点，并通过将网格中的其

他点与种子点比较判断该点是否为地面点。 为了防

止最低点在地面以下，即非地面点，本文将最低点加

上 ０．１３ 作为种子点的高度，再进行比较。 然后保留

非地面点，最终实现对地面点云的去除。
１．２　 聚类

聚类算法是一种无监督算法，由于不需要训练

集，而且算法简单快速，已经广泛应用于图像处理、
数据挖掘以及模式识别等领域。 欧式聚类是一种基

于欧式距离度量的聚类算法［６］，基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 的近

邻查询算法，计算邻域点到该点的欧氏距离，将在阈

值范围内的点聚为一类，通过反复迭代，直到没有新

点加入为止［７］。 具体数学公式可写为：

ｄｉｓＬ ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｑｉ － ｐｉ） ２ （２）

　 　 其中， ｑｉ，ｐｉ ∈Ｑ，Ｑ是一个点云集。 欧式聚类流

程步骤如图 ２ 所示。
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图 ２　 欧式聚类流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 通过欧氏聚类进行分割的效果主要由设置的距

离阈值决定，当设置的阈值过大时，会出现过分割现

象，反之，则出现欠分割情形［８］。 同时点云数据具

有近密远疏的特点，如何设置合适的阈值成为一个

关键问题。 本文根据目标到激光雷达的距离动态的

选择阈值，来避免使用同一阈值产生的过分割或欠

分割问题。 动态阈值可根据式（３）来设置：

ｄ ＝ α
　
Ｘ２

ｉ ＋ Ｙ２
ｉ ＋ β （３）

　 　 其中， Ｘｉ 和 Ｙｉ 是待搜索的点或待搜索的聚类中心

点的坐标；α和β是用来调整ｄ的参数，与激光雷达的角

分辨率和角度精度有关，角分辨率越小，角度精度越

高，α 和 β 的值越小，具体数值需通过多次实验确定。
　 　 然而仅通过距离阈值判断，在相邻的行人目标

上还是容易出现欠分割问题，如图 ３ 所示。 由于激

光雷达中的多个激光器水平扫描周围环境中的物

体［９］，相邻 ２ 个行人腿部之间形成的夹角相较于属

于同一物体内点与点之间形成的夹角要大一些，如
图 ４ 所示。 研究中可以充分利用这一特点，在高度

小于行人腿部的种子点进行聚类时设置一角度阈

值，将小于角度阈值的点归于同一物体，这样同时利

用动态距离阈值和角度阈值可较好地处理相邻行人

目标的欠分割问题。

图 ３　 相邻目标欠分割问题

Ｆｉｇ． ３　 Ａｄｊａｃｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｕｎｄｅｒ－ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

图 ４　 行人点云

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

２　 实验结果与分析

为验证本文方法的有效性，利用自动驾驶领域

内比较知名的 ＫＩＴＴＩ 数据集。 数据集由 １ 台车载

Ｖｅｌｏｄｙｎｅ ＨＤＬ－６４Ｅ 激光所采集，扫描频率 １０ Ｈｚ，６４
线，角度分辨率 ０．０９°探测精度 ２ ｃｍ，每秒 １３０ 万点

数，探测距离 １２０ ｍ。 计算所使用的电脑配置为：
Ｉｎｔｅｌ ４．１ ＧＨｚ ｉ５－１０６００ ＣＰＵ，１６ ＧＢ 内存。 编程环

境为 Ｃ＋＋。
在数据集中随机抽取 ２０ 张激光雷达数据进行

试验，在对数据进行聚类之前，先进行预处理，原始

点云图如图 ５ 所示，预处理后的点云图如图 ６ 所示。

图 ５　 原始点云图

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

图 ６　 预处理后的点云图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

　 　 通过多次实验将点云图中离原点 ５ ｍ 以内的障

碍物能得到较好聚类结果的阈值 ０．１ 设为 ｄ１， 再将

使距原点 １０ ｍ 到 ２０ ｍ 内的障碍物能得到较好聚类

结果的阈值 ０．２５ 设为 ｄ２。 将 ｄ１、ｄ２ 以及对应范围

到原点的距离代入式（３）中， 经过调整得到相应的

α 和 β 的值。 即：

ｄ ＝ ０．０３
　
Ｘ２

ｉ ＋ Ｙ２
ｉ － ０．０５ （４）

　 　 接着进行欧式聚类，当聚类的中心点的高度小

于 ０．３ ｍ 时加入角度阈值，使角度小于 ０．４°且满足

对应欧式距离阈值的点聚类为一类。 传统欧氏聚类

结果和改进的欧氏聚类结果如图 ７ 所示，不同的目

标用不同的颜色显示。 传统欧式聚类算法依赖固定

阈值，一些相邻目标并没有被分割开，出现了欠分割

问题。 而由图 ７（ｂ）可以看出，本文提出的算法可将

相邻行人较好地分割开来。 为了使结果更可靠，通
过对点云数据选取 ２００ 个目标进行人工标记，以此

作为准确率 Ａｃｃ 计算的参考。 准确率的计算如下：

Ａｃｃ ＝
Ｓ１

Ｓ
（５）

　 　 其中， Ｓ１ 是准确分割的数量，Ｓ是总目标数量。
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（ａ） 传统欧氏聚类结果　 　 （ｂ） 改进的欧氏聚类结果

图 ７　 点云目标分割结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｔａｒｇｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 分别通过传统欧式聚类算法和本文提出算法进

行处理，计算 ２ 种算法的准确率。 ２ 种算法的结果

见表 １。 由表 １ 结果可知，本文提出的算法准确率

达到了 ８６％，而传统欧式聚类算法的准确率只有

８３．５％，本文提出算法的准确率提高了约 ２．５％。 但

对于行人目标来说，本文提出的算法准确率达到了

８８．０２％，相传较于传统欧式聚类算法 ８２．６％的准确

率，提升了约 ５．４％。 说明本文提出算法能够有效地

提高点云目标分割的准确度，并且与分割汽车目标

相比对行人目标的分割具有更好的分割效果。
表 １　 传统算法与本文算法结果比较

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
目标

ＰＥＤＥＳＴＲＩＡＮ ＣＡＲ ＡＣＣ ／ ％ ＡＰＥＤ－ＣＣ ／ ％

传统算法 １３８ ２９ ８３．５ ８２．６０

本文算法 １４７ ２５ ８６．０ ８８．０２

　 注：该实验数据中实际目标数量为 ＰＥＤＥＳＴＲＩＡＮ－１６７；ＣＡＲ－３３

３　 结束语

提出了一种基于欧几里得聚类的改进算法，将
原始点云图下采样后经过多尺度网格去除地面点

云，然后根据预处理后的点云图中目标到原点的距

离动态地选择距离阈值，同时加入角度阈值一同判

断，较好地克服了相邻行人目标的欠分割问题。 通

过实验进行验证，结果表明本文提出方法在分割目

标上准确度提高约 ２．５％，而在对行人目标的分割上

提升了约 ５．４％，为点云目标的分割提供了一种新思

路，是一种较为有效的方法。 但在处理时间上并未

取得较好效果，实时性不足，如何改进算法减少分割

时间将是下阶段研究的重点。
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