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基于点云多帧融合的相邻障碍物聚类分割方法

彭罗曼1,2,3，张海洋1,2,3，王文鑫1,2,3，白莎莎1,2,3，刘　炫1,2,3，赵长明1,2,3

（1. 光电成像技术与系统教育部重点实验室，北京 100081；2. 信息光子技术工业和信息化部重点实验室 ，北京 100081；

3. 北京理工大学 光电学院，北京 100081）

摘     要：相邻障碍物的分割是无人驾驶领域的技术难点，低线激光雷达点云稀疏，无法聚类远距

离物体，但激光雷达线束越多越昂贵。为了实现低成本聚类分割相邻障碍物，实验场景选取常用

交通场景对象相邻的人 /人、人 /车，提出了一种基于多帧融合的相邻障碍物分割方法。基于惯性

测量单元、激光雷达融合多帧点云，解决了低线激光雷达因分辨率低而无法聚类远距离相邻行人

的问题。提出改进的欧式聚类，加入自适应阈值和向量角度约束两个新的分割标准，提高相邻障

碍物的分割效果。实验结果表明，该方法具有成本低、聚类精准等特点，与单帧传统欧式聚类算

法相比，该方法针对相邻障碍物分割的准确度提升约 30.7%，对低线激光雷达在障碍物聚类以及

后续的检测具有一定参考意义。
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Segmentation method of adjacent obstacles based on multi-frame fusion point clouds
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Abstract：The  segmentation  of  adjacent  obstacles  is  a  technical  difficulty  in  the  field  of  driverless  vehicles.

The low-line light detection and ranging (LIDAR) point clouds are sparse, and they can't cluster long-distance

objects.  However,  the  more  LIDAR wire  beams,  the  more  expensive.  In  order  to  realize  low-cost  clustering

segmentation  of  adjacent  obstacles,  the  adjacent  people  and  vehicles  of  common  traffic  scene  objects  were

selected as the experimental scenes, and a adjacent-obstacle segmentation method based on multi-frame fusion

was proposed. Based on the inertial measurement unit (IMU) and LIDAR fusion of multi-frame point cloud, it

could solve the problem that low-line LIDAR is unable to cluster long-distance adjacent pedestrians due to its

low  resolution.  The  improved  Euclidean  clustering  was  proposed,  and  two  new  segmentation  criteria  of

adaptive  threshold  and  vector  angle  constraint  were  applied  into  this  algorithm to  improve  the  segmentation

effect of adjacent obstacles. The experimental results show that this method has the characteristics of low cost

and  accurate  clustering.  Compared  with  the  single-frame  Euclidean  cluster,  the  accuracy  of  this  method  for

segmenting  adjacent  obstacles  improves  by  about  30.7%,  which  has  certain  reference  significance  for  the

clustering and detection of low-line LIDAR in obstacles.
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引言

随着 5G技术与无人驾驶技术的快速发展，对

周围环境的可靠感知是无人驾驶领域的重要任

务 [1-3]，环境感知分为地面滤除 [4]、ROI提取 [5]、聚类

分割 [6,7]、检测识别 [8] 四大模块，其中物体的精准聚

类是后续障碍物检测良好效果的基础保障[9-11]。单

独分割相邻障碍物是环境感知的重要问题，车辆

和行人为园区送货车等低速无人驾驶感知的主要

对象，激光雷达数据空间分布不均匀 [12]，稀疏点云

的相邻障碍物聚类分割效果不佳，无法区分靠近

车的行人以及相近的远距离行人，会给驾驶带来

安全隐患。

国内外关于激光雷达点云的分割主要有深度

学习和基于聚类两种方法 [13-14]。PointNet++虽然相

比 PointNet对点云的局部特征提取性能有所提升，

但实时性方面仍然欠缺 [15]。基于深度学习的点云

分割虽然检测精度高，但存在训练数据集难以获

取、对计算单元性能要求高等问题，且对稀疏点云

适用性有限 [16-17]。而基于聚类的分割则避免了上

述问题，具有稳定、快速等优点。文献 [18]基于点

云射线角度约束改进欧式聚类实现对一定范围

内障碍物的分割与聚类，但其聚类半径阈值是根

据不同区域划分，没有实现自适应，不够灵活。文

献 [19]基于 KD-Tree和欧式聚类结合行人几何约

束实现越野环境下的多人行人点云聚类提取，但

能够聚类的行人相距很远。文献 [20]基于 64线激

光雷达和 RTK-GPS(real-time kinematic global positi-
oning system)、INS(inertial navigation system)多帧融

合后的数据进行障碍物的聚类检测，但不同障碍

物相近时，存在被聚类成一个簇的问题。文献 [21]
通过点云去畸变和距离阈值自适应的欧式聚类，

实现较近和较远障碍物的聚类，但去畸变方法使

得该算法的实时性较差。文献 [22]二次多项式拟

合获取不同距离下的欧式聚类半径，但该方法用

于聚类低线激光雷达采集的远处障碍物时，存在

纵向过分割的问题。

为了解决上述问题，基于 16线激光雷达获取

道路上人/人、人/车相邻场景的稀疏点云数据，提

出了基于多帧融合的相邻障碍物聚类分割方法，

在提高远距离人/人、人/车点云密度的同时，提高

相邻人/人、人/车聚类分割效果。 

1    多帧融合
低线激光雷达点云数据稀疏，随着物体和传感

器之间距离的增加，相邻点之间的欧式距离增加，

导致远距离物体聚类困难，相邻物体变得更加难

以分割。因此，提出将多帧融合应用于聚类前的

数据处理，增加远距离物体点云密度，便于后续聚

类分割。

基于 IMU获取 LIDAR的位姿变化，实现多帧

点云数据融合。LIDAR和 IMU频率均设为 10 Hz，
根据 ROS多传感器时间同步机制实现两者时间同

步。LIDAR和 IMU都有自身的坐标系，在进行数

据融合前，需要将两者输出的信息统一到同一坐

标系下，实现空间同步。由于 LIDAR和 IMU在安

装完成后保持固定，所以对 LIDAR和 IMU进行联

合标定，得到两者之间的外参关系，将点云数据统

一到 IMU坐标系进行多帧融合。

TIMU
LIDAR = {R, t}

联合标定需要确定 LIDAR和 IMU之间的 6自

由度的转换关系，即 ，R为旋转参数，

t为平移参数。LIDAR/IMU的联合标定具体原理

步骤如下：

1）  将 LIDAR数据根据当前假设的状态变量

变换到 IMU坐标系下；

2）  构建 KD-Tree结构，对每一次扫描时的数

据，在下一次扫描中寻找最近邻的点并计算距离，

将每个点的邻近误差作为优化目标进行优化；

3）  当总距离最小时，可认为完全匹配。最终

得到的转换矩阵如式（1）：

TIMU
LIDAR =

0.766 0.643 1.51e−4 −8.15e−4
−0.643 0.766 −5.31e−5 9.04e−5
−1.49e−5 −5.63e−5 1 2.23e−4

0 0 0 1


（1）

完成 IMU和 LIDAR的外参标定后，通过上述

的外参转换矩阵将点云数据由 LIDAR坐标系转换

到 IMU坐标系下。

PLIDAR×TIMU
LIDAR = PIMU （2）

∆gx、

∆gy、∆gz、∆ax、∆ay、∆az

读取的 IMU数据为 GPFPD格式，解析出前后

两帧的偏航角 (heading)、俯仰角 (pitch)、横滚角

(roll)、东向速度 (Ve)、北向速度 (Vn)、天向速度 (Vu)，
得到各方向的角速度和加速度变化量，记为

 。通过 IMU得到前后两
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帧旋转矩阵、平移矩阵，分别为 M、T， f为雷达频

率 10 Hz。

Mx =


1 0 0
0 cos∆gx −sin∆gx

0 sin∆gx cos∆gx

 （3）

My =


cos∆gy 0 sin∆gy

0 1 0
−sin∆gy 0 cos∆gy

 （4）

Mz =


cos∆gz −sin∆gz 0
−sin∆gz 0 cos∆gz

0 0 1

 （5）

M = Mx×My×Mz （6）

T =
[

ax

2 f
+

ay

2 f
+

az

2 f

]
（7）

通过上述旋转平移矩阵得到两帧点云的位姿

变换，建立多帧点云融合模型如下，实现多帧融合。

Pfusion = [M×PN−1+T]+PN （8）
 

2    改进的欧式聚类
多帧融合一定程度弥补了低线激光雷达分辨

率低的缺点，但针对道路环境中并排行走的行人

以及靠近车辆的行人等相邻障碍物场景，传统聚

类分割效果欠佳。因此，结合上述问题对传统欧

式聚类提出以下分割指标的改进，实现针对相邻

人/车、人/人的聚类分割。

激光雷达点云具有近密远稀的特点，传统欧式

聚类依赖固定阈值[23]，对不同距离的扫描范围采用

固定的聚类阈值，阈值设置过小会使近距离的同

一目标被过度划分为多个点簇，过大会使远距离

的不同物体聚类到同一簇。传统的欧式聚类无法

针对相邻人/车、人/人场景精准分割。

提出自适应聚类半径阈值的分割指标，分割原

理如下：考虑到实际中处在相同水平位置而不同

高度的点云一般属于同一物体，因此将点云投影

到 XOY水平面，避免同一物体因不同高度聚类阈

值不同而过分割的情况。[
xi,yi,zi

]⇒ [
xi,yi

]
（9）√

x2
i + y2

i 为点 i到激光雷达的水平直线距离，由于激

光点云密度随点到激光雷达的距离变化显著，激

光雷达水平方向点云密度高于垂直方向，因此根

据水平欧式距离和水平角分辨率自适应调整聚类

阈值，如式 (10)所示。

ri = λ ·∆θ ·
√

x2
i + y2

i （10）

λ ∆θ式中： 为阈值系数，本文取 0.32； 为水平角分辨率。

dis(i, j) dis(i, j) <

rt dis(i, j) > rt

建立 KD-Tree结构，对点 i进行 K邻域搜索，

计算近邻点 j与点 i的欧式距离 。当

时，j与 i在同一类； 时，j与 i不在同一类。

dis(i, j) =
√

(xi− x j)2+ (yi− y j)2 （11）

VBA VBC

采用上述自适应聚类阈值分割标准，能分割水

平投影欧式距离较大的物体，以及部分近距离相

邻障碍物，但仅靠自适应聚类阈值这一个分割标

准并不能准确分割远距离相邻障碍物。因此针对

上述问题，加入向量夹角这一约束条件，提出进一

步的欧式聚类改进，具体实现原理如下：障碍物表

面点云分布一般成凸状，而相邻障碍物交界处点

云分布为凹状，通过计算某一点与两侧点的矢量

和向量与该点到激光雷达原点向量的夹角来描述

该特性。如图 1，蓝点、绿点分别代表两个相邻障

碍物，假设激光雷达为原点 O，OB、OC分别为打在

障碍物的两条激光束。选择 B点两侧相邻两点

A、C，计算单位向量 、 ：

VBA =

(
xB− xA

dis(A,B)
,

yB− yA

dis(A,B)

)
（12）

VBC =

(
xB− xC

dis(B,C)
,

yB− yC

dis(B,C)

)
（13）

 

 

V
BM

V
CM

D
C

BA

O Sensor 
图 1    向量角度约束

Fig. 1    Vector angle constraints
 

VBA VBC VBM

VBO

通过 、 矢量和的单位向量 与 B点指

向激光雷达原点坐标的向量 的向量积来区分

A、B、C 3点属于同一障碍物还是不同障碍物，表

示如下：

VBM =
VBA+VBC

∥VBA+VBC∥
（14）

VBMVBO < 0

VBMVBO > 0

VBMVBO < 0 VCMVCO > 0

当向量积 ，点 C与点 B属于同一

类； ，将点 C标记为不同类。图 1中，

，点 C与点 B属于同一类； ，

则点 D属于不同类。
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整体算法流程见下文，流程图如图 2所示。
 

 

Input cloud

Create KD-tree to

storage point cloud P

Put pn into cluster set cn

For point cloud P

Calculate rt

Find near-neighbour qk

dis(pn, qk)<rt
N

Calculate

Vp
n
, q

k
、Vp

n
, p

n−1
、Vp

n
, m

Add q
k 
to cluster c

m

Add q
k 
to cluster c

n

Vp
n
, m、Vp

n
, o>0

Y

Y

N

Unclustered p

End 
图 2    改进欧式聚类算法

Fig. 2    Improved Euclidean clustering algorithm
 
 

P(p1, p2, · · · , pn)

1）  建立 KD-Tree数据结构存放点云数据

 ；
C(c1,c2, · · · ,cm) pn

cn

2） 聚类集合 ，随机选择 点放入

；

P(p1, p2, · · · , pn)3） 遍历

pn　　a） 计算 点的自适应聚类阈值；

pn k Q(q1,q2, · · · ,qk)

pn

　　b） 寻找 点的 个近邻点 ，计

算近邻点到 点的欧式距离 ；
dis(pn,qk) > rt qk cm

dis(pn,qk) < rt Vpnqk
、Vpn pn−1

　　c）   ，将 聚类到不同点集 ；

，计算  ；

VpnmVpno < 0 qk cm

VpnmVpno > 0 qk pn cn

　　d）   ，将 聚类到不同点集 ；

 ，将 聚类到 同一点集  ；

P p4） 判断 中是否还有未聚类的 ，有就重复步

骤 (3，没有则进行下一步；

5） 当点云遍历完毕，算法结束，完成聚类分割。 

3    实验结果与分析 

3.1    实验环境及准备

本研究选用无人实验车作为移动平台在复杂

环境下进行数据采集，该实验车配备的传感器包

括星网宇达 XW-GI5651惯性导航系统（图 3左）和

Velodyne VLP-16 LIDAR（图 3右）。另外，为验证

算法可行性及优化效果，不同聚类方法及本文所

提出的基于多帧融合的相邻障碍物聚类分割方法

将在 Intel Core-i7,8 GB内存的 Ubuntu18.04 操作系

统利用 C++编程语言进行算法开发，算法开发过程

中运用多种开源软件库，如点云处理库 pcl等，在

提高运行效率的同时简化代码架构并减少代码量。
 

 

 
图 3    惯性导航系统和激光雷达

Fig. 3    IMU and LIDAR
 
  

3.2    数据采集及分析方法

基于上述实验平台，在校园等复杂环境（场景

中包含多个车辆、行人等）下采集了多组点云数据

集进行测试验证实验，不同复杂场景点云数据集

如图 4所示。
 

 

 
图 4    部分不同复杂场景点云数据集

Fig. 4    Some cloud data sets of different complex scenarios
 
 

由于 IMU积分时间越长，误差越大，根据每

间隔 0.1 s的 IMU数据信息融合多帧点云。实验

中分别选取不同距离场景将单帧传统欧式聚类、

多帧传统欧式聚类与本方法对比，聚类完成以

后，得到以点云簇为单位的聚类结果，使用包围

盒将聚类结果包裹起来呈现最终的障碍物聚类

分割效果。 

3.3    结果与讨论

选用如下 VLP-16录制的复杂场景点云对比了
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本文方法相较于欧式聚类的优越性，图 5(a)为示

例场景图，其中地面分割标记为紫色。如图 5(b)，
传统欧式聚类虽然对部分物体也能提供正确的分

割，但对近处的物体则存在分割不足的情况和对

远处稀疏的车辆点云没法聚类的问题。图 5(c)中，

本文的方法能够对相邻的车辆行人以及相邻行人

实现很好的分割，对点云车辆聚类也更为完整。
 

 

Point cloud

(a) 原始点云地面分割图

Missing cars

Euclidean cluster

Missing parts Under-segmented

(b) 欧式聚类点云结果图

Cars

Buses

Pedestrians

Our method

(c) 改进的欧式聚类点云结果图 
图 5    复杂场景下不同聚类方法对比图

Fig. 5    Comparison diagram of different clustering methods

in complex scenarios
 
 

由于近距离的相邻人 /车点云密集，这里对比

单帧传统聚类和本文改进的欧式聚类效果。借助

激光测距仪实现精准测距，我们分别对 7 m、11 m、

15 m和 19 m处的人车目标进行聚类分割测试。

在传统欧式聚类处理过程中，如果固定阈值过小

会出现过分割的情况，如图 6(a)所示；而如果固定

阈值过大会出现欠分割的情况，如图 6(b)所示。

另外，图 6(d)、图 6(e)、图 6(f)分别对应图 6(a)、
图 6(b)、图 6(c)中目标（车辆和人）的聚类结果

图。结合图 7所展现的不同距离下的人体外型，可

直观发现，在图 6（d）中将同一车辆目标误分割为

3个目标，出现过分割，在图 6（e）中将车辆和人员

归类为同一目标，出现欠分割，而在图 6（f）中，本

文所提方法可正确区分出车辆和人员两种不同目

标，实现准确分割相邻人/车的目的。
 

 

(a) 传统欧式聚类
(过分割)

(b) 传统欧式聚类
(欠分割)

(c) 本方法

(d) 传统欧式聚类
(过分割)

(e) 传统欧式聚类
(欠分割)

(f) 本方法

 
图 6    相邻人\车 (7 m 单帧) 聚类效果对比

Fig. 6    Clustering  effect  comparison  of  adjacent  pedestrian\

car (7 m single frame)
 
 

 

2.7 m 4.8 m 7.9 m 11.0 m 13.4 m 16.7 m 20.0 m 
图 7    不同距离下 VLP-16 扫描的人点云示例

Fig. 7    Example  of  human  point  cloud  for  VLP-16  scans  at

different distances
 
 

如图 7所示，行人离传感器越远，相对点云就

越稀疏。如图 8中 (a)、 (b)、 (c)和图 9中 (a)、 (b)、
(c)所示，在距离激光雷达 11 m、15 m处，单帧传统

欧式聚类、多帧传统欧式聚类均能聚类相邻人\人，

但是欠分割。图 8和图 9中的 (d)、(e)、(f)分别为

(a)、(b)、(c)中目标的聚类结果图。由图可知，本文

方法能够实现相邻人/人的聚类分割。
 

 

(a) 单帧传统欧式聚类 (b) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(c) 本方法

(d) 单帧传统欧式聚类 (e) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(f) 本方法
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(a) 单帧传统欧式聚类 (b) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(c) 本方法

(d) 单帧传统欧式聚类 (e) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(f) 本方法

 
图 8    相邻人\人 (11 m) 聚类效果对比

Fig. 8    Clustering  effect  comparison  of  adjacent  pedestrian\

pedestrian (11 m)
  

 

(a) 单帧传统欧式聚类 (b) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(c) 本方法

(d) 单帧传统欧式聚类 (e) 多帧传统欧式聚类
(两帧)

(f) 本方法

 
图 9    相邻人\人 (15 m 两帧) 聚类效果对比

Fig. 9    Clustering  effect  comparison  of  adjacent  pedestrian\

pedestrian (15 m)
 
 

如图 10所示，在距离激光雷达 19 m处，由于

单帧远距离相邻人/人点云稀疏，传统欧式聚类无

法聚类。数据采集小车低速前进，两帧融合后环

境轮廓基本重合，但远距离行人点云密度显著提

高，能很好地补充单帧远距离物体稀疏的点云。

两帧融合后传统方法能够聚类相邻人/人，但依旧

欠分割。对比本方法在两帧融合与三帧融合后的

相邻障碍物分割效果，本文方法均能对较远距

离的并排行人有很好的聚类分割效果。表 1对

图 10中不同帧数的耗时以及分割效果进行了对

比，三帧融合点云数据量增加，但分割效果没有明

显优于两帧融合，计算耗时显著增加。结合实际

测试结果，为平衡算法算力需求与聚类分割效果，

选择两帧融合输入聚类分割为最佳。
 

 

(a) 单帧传统欧式聚类 (b) 多帧传统欧式聚类 (两帧)

(d) 本方法 (三帧)(c) 本方法 (两帧) 
图 10    相邻人\人 (19 m 两帧) 聚类效果对比

Fig. 10    Clustering effect comparison of adjacent pedestrian\

pedestrian (19 m)
 
 

  

表 1    本方法帧数优化选择

Table 1    Frame number selection optimized by our method
 

Frame number 1 2 3

Average time/ms 105 132 167

Cluster segmentation effect（Y\N） N Y Y
 
 

采用 F度量指标来量化评估本方法对相邻障

碍物的分割效果。小于 1 m界定为两障碍物相邻，

选取 1 200帧点云数据，共有障碍物 1 020个，其中

相邻障碍物占 580个。F度量指标计算公式如下，

a结合实际情况取 1。

F =
a2+1

a2
× P×R

P+R
（15）

P =

R =

式中： 正确分割数目/聚类但错误分割的相邻障

碍物数目； 正确分割数目/实际总的相邻障碍物

数数目（580）。
由式（15）可知，F越高证明分割效果越好。考

虑到激光雷达对于太近物体存在盲区，从 4 m外的

障碍物开始，每 3 m记录相邻障碍物，对比单帧传

统欧式聚类、多帧传统欧式聚类、本文方法 3种情

况，结果如表 2、图 11、图 12所示。
 

 
 

表 2    相邻障碍物在不同距离的分割效果

Table 2    Segmentation effect of adjacent obstacles at different distances
 

Algorithm 4 m～7 m 7 m～10 m 10 m～13 m 13 m～16 m 16 m～19 m

Euclidean cluster (single frame) 0.932 0.851 0.723 0.428 0.116

Euclidean cluster (multi-frame) 0.963 0.925 0.811 0.637 0.302

This method 0.986 0.962 0.884 0.739 0.416
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图 11    3 种方法对比

Fig. 11    Comparison of three methods
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图 12    不同聚类方法耗时对比图

Fig. 12    Time-consuming  comparison  plots  of  different

clustering methods
 
 

由上述图表可知，多帧融合在提高聚类效果上

有一定作用，本文提出的方法在远距离的相邻障

碍物聚类分割上优化效果更明显，且耗时相对更

短，在实时性也具有一定优势。F度量相比单帧传

统欧式聚类方法提升 30.7%，对于 VLP-16等低分

辨率激光雷达在后续障碍物检测等方面有很大的

用途。 

4    结论
本文针对稀疏点云中相邻障碍物分割效果不

佳的问题，提出了一种高效有用的相邻障碍物聚

类分割方法，设计了基于自适应阈值和向量角度

约束的改进欧式聚类算法，在基于 IMU和 LIDAR

传感器多帧融合后的数据里实现聚类分割。实验

结果证明本文提出的基于多帧融合的相邻障碍物

聚类分割方法具有较大的提升和较高的准确度，

可以应用于低线激光雷达的相邻障碍物聚类分割

中，为园区送货车等低速无人驾驶车辆的低成本

化提供一种可行性方案。
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