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摘　要：针对复杂大场景的点云分割问题，提出了一种快速、准确的分割方法．采用基于扫描线的分割算法，利用点

云的有序性和地面几何特征提取地面点，在坡路等复杂地面情况下也能正确分割地面；基于扫描系统的性能确定

初始阈值，实现了对非地面点的逐点快速分割；提出了基于体量的自适应算法对过分割的点云进行合并．实验结果

表明，在复杂场景下，该分割方法的准确率在９０％以上，并且运算复杂度低，逐点处理速度为平均每个点用时

１４．５μｓ，可在点云数据采集过程中进行实时处理．
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１　引言

大场景的三维模型在数字地图、城市规划、虚拟

现实等领域具有广阔的应用前景，利用点云数据进

行场景的三维建模受到了广泛关注和研究［１］．其中，

点云分割是点云建模的必要前提［２］．然而，由于大场

景中包含各种不同种类的物体，物体间的空间关系

复杂，难以对点云进行准确分割；并且大场景的点云

数据量巨大［３］．因此，准确、快速地对大场景点云进

行分割仍存在挑战．

现有的分割方法中，基于边缘的分割算法［４］通

过检测边界点，将边界点所包围的区域作为最终的

分割结果．该类方法容易受到噪声点的影响，使得边

界点检测的精度变差．基于区域生长的分割算法
［５］

由所选定的种子点开始，按照一定的准则逐渐向外

生长，将满足生长准则的点放到同一个区域．该类方

法的分割结果依赖于初始种子点和生长准则的选

择，在复杂大场景中难以找到一种通用的生长准则

来正确分割各种不同种类的物体．基于模型的分割

算法［６］认为场景中的物体由平面、圆柱、球等基本几
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何形状构成，通过在点云中拟合基本形状进行分割，

而对于场景中不符合基本形状的物体，该类方法难

以实现准确分割．基于聚类的分割算法
［７］按照一定

的特征将同一类的点云聚到一类．考虑到大场景中

不同物体的空间分布，基于欧式距离的聚类算法［７］

被广泛用于大场景的点云分割，但固定的距离阈值

难以准确分割复杂场景中各种不同间隔距离的

物体．

考虑到不同的扫描系统获取的点云数据稀疏程

度不同［８］，并且通常物体的体量越大间隔距离也越

大，本文基于扫描系统的性能和物体的体量信息，提

出一种自适应的分割算法，实现了对复杂场景点云

数据的准确分割．同时，激光雷达逐列、逐点的扫描

方式决定了点云的内在有序性，本文充分利用了点

云的有序性使得分割算法高效而快速，适用于实时

在线分割点云．

２　分割算法

２．１　算法总体框架

本文分割算法的总体框架如图１所示．首先采

用基于扫描线的地面分割算法提取地面点，然后进

一步对非地面点进行分割．非地面分割中，算法首先

根据扫描系统的性能确定初始的分割阈值，利用该

保守的初始阈值进行非地面点分割并有效避免了欠

分割问题；之后针对由于遮挡和物体表面变化剧烈

等原因造成的过分割问题，利用物体的体量信息对

过分割的点云进行合并处理．由于算法充分利用了

点云的有序性，地面分割以及非地面分割中的基于

初始阈值的分割可以在点云数据采集的过程中进行

实时的在线处理．

图１　算法总体框架

２．２　地面分割

考虑到地面上不同的物体通过地面相连，需要

首先提取出地面点，进而使得不同物体在空间上孤

立．如图２所示，由于地面的连续性和地面上物体的

遮挡，一列扫描线上的地面点一般分段且段内连续

（如图２中两段地面点｛狆１，…，狆５｝和｛狆１０，…，狆１２｝

所示），并且相邻的地面点对应的局部区域起伏较

小．基于上述特点，本文提出一种基于扫描线的分割

算法，利用地面的几何特征逐点地提取地面点．以图

２所示的一列扫描线为例，逐点提取地面点的关键

步骤如下．

图２　一列扫描线上的点

（１）提取第一段地面点的初始点

一列扫描线上的第一个点不一定是地面点，为

了保证后续地面点提取的准确性，第一个地面点（也

即第一段地面点的初始点）需要准确检测．利用激

光雷达的实时位置信息（可由ＧＰＳ／ＩＭＵ获得）以及

激光雷达到地面的高度参数犺，可以得到系统所在

位置的地面点坐标．如果扫描线上的点狆犻（犻＝１，２，

…，狀）为扫描系统附近的第一个地面点（如图２中的

点狆１），则需满足约束：狕犻－（狕Ｌｉ－犺）＜狕ｔｈ．其中

狕犻和狕Ｌｉ分别是点狆犻和雷达所在位置的狕坐标．狕ｔｈ是

扫描线上相邻的地面点的最大高程差．利用上述高

程约束依次判断一列扫描线上的点，第一个满足该

高程约束的点则判定为该列的第一个地面点（也即

第一段地面点的初始点）．考虑容忍地面局部起伏

（如减速带）以及噪声，狕ｔｈ设定为１５ｃｍ以保证足够

裕量．

（２）提取一段地面点中初始点之后的点

一列扫描线上，地面点与系统所在位置的高程

差由于地面起伏等原因会发生变化，如果只用每一

点与系统所在位置的高程差检测一列上所有的地面

点，无法保证分割的准确性．因此，检测出一段地面

点的初始点之后，本文利用相邻点的坡度信息进一

步提取初始点之后的点（如图２中初始点狆１之后的

点｛狆２，…，狆５｝）．扫描线上的不同两点狆犻和狆犼对应

的坡度定义为：

θ犻，犼＝ａｒｃｓｉｎ 狆犻狆
→
犼·狀

→
犡犗犢 ／（狆犻狆

→
犼 · 狀

→
犡犗犢［ ］）

（１）

式中θ犻，犼∈ ０，π／［ ］２ ，狀→犡犗犢 为本地坐标系下犡犗犢平

面的单位法向量．

６４
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考虑到地面上相邻两点对应的局部区域起伏较

小，一段地面点中任意的相邻两点需满足坡度约束：

θ犻，犻＋１＜θｔｈ．利用该坡度约束，可以逐点地提取初始

点之后的地面点．对于当前的地面点狆犻，如果θ犻，犻＋１

不满足上述坡度约束，则狆犻为当前一段地面点的截

止点（如图２中的点狆５），狆犻＋１判定为非地面点（如图

２中的点狆６）；反之则认为狆犻＋１为地面点并继续判断

之后的点．参数θｔｈ取决于地面的起伏以及扫描系统

的噪声，考虑上述两个因素并保留足够的裕量，本文

设置θｔｈ为１７
°．

（３）提取下一段地面点的初始点

为了检测下一段地面点的初始点（如图２中点

狆１０），将前一段地面之后的点依次与前一段地面点

的截止点（如图２中的点狆５）进行比较，利用高程和

坡度信息进行判断．如果点狆犻是下一段地面点的初

始点，则狆犻需满足：狕犻－狕ｌａｓｔ ＜狕ｔｈ且θｌａｓｔ，犻＜θｔｈ，其

中狕ｌａｓｔ为前一段地面点的截止点的狕坐标．

通过上述步骤，一列扫描线上的每一段地面点

都可以依次被提取出来，算法运算复杂度低，逐点提

取的处理方式可以在点云数据采集过程中实时在线

进行．即使当车在坡路上行驶时，该算法也能准确提

取地面点．

２．３　非地面分割

地面点提取之后，同时也就完成了对非地面点

云的初步分割，非地面点云被分割成了空间上孤立

的簇，需要进行进一步精细分割．基于欧式距离的聚

类算法可以将空间上孤立的不同物体按照一定的距

离阈值进行聚类．但是，对于复杂场景的点云分割，

由于场景中不同物体的空间关系复杂，采用固定的

距离阈值进行聚类会导致严重的过分割或欠分割．

针对上述问题，本文提出了一种适用于复杂大场景

的自适应分割算法，利用扫描系统的性能和物体的

体量信息进一步准确分割非地面点．

由于点云数据的稀疏程度与被扫描物体表面的

起伏度、系统所采用的激光雷达的扫描频率和分辨

率、以及车速度有关，算法保守地假设被扫描的物体

表面上临近的扫描点所在的局部区域为一个理想平

面，并且车行驶方向与该平面平行，根据系统所采用

的激光雷达的性能和平均车速（如３０ｋｍ／ｈ），确定

了初始的非地面分割阈值（如阈值为２２ｃｍ）．基于

该初始分割阈值，算法利用点云的有序性，通过判断

当前扫描点与其临近点（也即同一列扫描线上的相

邻点和相邻扫描线上的相邻点）的间隔距离和初始

阈值的关系，实现了对非地面点的逐点快速聚类．由

于初始阈值表征的是同一物体上临近点的距离约

束，实际不同物体的间隔距离通常大于该初始阈值，

因此可以有效避免欠分割的情况．后续只需要对由

于遮挡和物体表面变化剧烈等情况造成的过分割问

题进行处理．

考虑到实际场景中大体量的物体（比如建筑物）

间隔距离较大，而小体量的物体（比如汽车等）间隔

距离较小，本文利用物体体量与物体最小间隔距离

之间的关系，提出一种基于体量的自适应算法对过

分割的聚类进行合并．物体的体量与最小间隔距离

之间的关系可以近似用经验公式（２）表示．

犱ｔｈ＝

犲
犛－犪
犫 ·ｍｉｎ 槡犛，犱ａｍ｛ ｝

ｐ ＋犲
－
犛－犪
犫 ·犔
犽犔

犲
犛－犪
犫 ＋犲－

犛－犪
犫

（２）

其中犛为聚类的投影面积，表征对应物体的体

量大小．通过将一个聚类的点往平均法向量方向投

影，投影面上包含所有投影点的最小矩形的面积即

为该聚类的投影面积犛；最小矩形的短边长度为犔，

表征对应物体的最短边长．对于小体量的物体（犛＜

（犪－２．３犫）），近似认为物体的最小间隔距离与物体

的最短边长成正比，也即犱ｔｈ等于犔／犽犔（犽犔为比例系

数），对应的权重系数犲－
（犛－犪）／犫／（犲

（犛－犪）／犫＋犲－
（犛－犪）／犫）大

于０．９９．对于大体量的物体（犛＞ （犪＋２．３犫）），近似

认为物体的最小间隔距离为槡犛，对应的权重系数

犲
（犛－犪）／犫／（犲

（犛－犪）／犫＋犲－
（犛－犪）／犫）大于０．９９；并且随着物体

体量的增大，物体的最小间隔距离趋于饱和值犱ａｍｐ，

比如实际中相邻的建筑物体量越大，最小间隔距离

不会一直增大．考虑常见的小体量的物体（如汽车、

路灯、道路标志等）以及建筑物等大体量的物体的

体量，设定犛小于１５ｍ２的物体为小体量，犛大于４０

ｍ２的物体为大体量，进而得出参数犪为２７．５，犫为

５．４．对于小体量的物体，基于体量的自适应阈值近

似认为是其最小边长的１／３，也即参数犽犔设置为３；

参数犱ａｍｐ的取值参考建筑设计规范中关于建筑物间

距的规定设置为１０ｍ．

基于初始阈值分割之后，如果两个聚类的间隔

距离小于根据公式（２）得出的基于体量的自适应阈

值犱ｔｈ（以两个聚类中较小体量的聚类对应的犱ｔｈ为

准），则判定两个聚类为过分割的聚类并将其合并；

反之则认为分割正确，不进行合并．

通过上述基于体量的自适应算法，可以正确地合

并不同体量的过分割聚类．实际情况中，过分割的聚

类还包括悬浮的（也即与地面不相连的）聚类，比如树

木由于自身的遮挡，细小的枝叶会被过度分割而悬浮

７４



微电子学与计算机 ２０１６年

在空中，与非悬浮的树干分开．由于该类过分割的悬

浮聚类体量小、间隔距离比基于体量的阈值大，上述

合并过程可能无法处理．考虑到实际场景中不存在悬

浮的、与地面不相连的物体，悬浮的聚类需要合并到

非悬浮（与地面相连）的聚类．分析实际情况中导致悬

浮聚类的原因（如遮挡和物体表面起伏剧烈等），可以

认为悬浮的聚类通常与邻近的非悬浮聚类属于同一

个物体．根据上述特点，本文采用基于最小生成森

林［９］的合并算法完成对部分悬浮聚类的合并处理．

图３　车载激光雷达扫描系统

３　实验结果及分析

本文采用如图３所示的车载激光雷达扫描系统

获取点云数据，其中激光雷达为ＳＩＣＫ 公司的

ＬＭＳ２９１Ｓ１４，ＧＰＳ／ＩＭＵ 为 ＮｏｖＡｔｅｌ 公 司 的

ＳＰＡＮＣＰＴ．实验中给出两组数据的分割结果：数

据１（图４）为包含斜坡路面的广场场景，共６２６５９９

个点；数据２（图５）为街道场景，包含汽车、自行车、

树木、建筑等，共１１２８０８５个点．计算所用电脑配置

为Ｉｎｔｅｌｉ５，３．２０ＧＨｚ处理器，８ＧＢ内存，编程环境

为Ｃ＋＋．采用ＰｏｉｎｔＣｌｏｕｄＬｉｂｒａｒｙ（ＰＣＬ）
［１０］的点

云显示模块进行３Ｄ显示，分割结果中不同聚类的

点云随机地用不同的颜色表示．

数据１的分割结果如图４所示．当车行驶在斜

坡上时，本文的分割方法也能准确提取对应的斜坡

地面点，场景中的路灯、旗杆、临近停靠的汽车等物

体都能被正确分割（图４（ｃ））；而文献［７］中

ＲＡＮＳＡＣ拟合算法提取最大平面为地面，斜坡地面

被错误地判断为非地面部分，且采用固定的距离阈

值分割非地面点导致汽车、树木等存在严重欠分割，

而表面起伏较大、存在遮挡的建筑物则会被过分割

（图４（ｄ））．数据２的分割结果如图５所示．可见本

文对街道旁的建筑，以及不同体量和间隔距离的汽

车、树木、自行车、路灯等都可以准确分割（图５

（ｃ））；而文献［７］基于固定阈值的方法导致汽车、树

木、建筑等存在严重的欠分割（图５（ｄ））．

（ａ）场景照片　　　　　（ｂ）原始点云

（ｃ）本文分割结果

（ｄ）文献［７］分割结果

图４　数据１分割结果

（ａ）场景照片　　　　　（ｂ）原始点云

（ｃ）本文分割结果

（ｄ）文献［７］分割结果

图５　数据２分割结果

为了定量分析本文分割方法的准确度，对两组

数据中不同物体的点云进行人工的分割并统计物体

个数，以此为参考计算分割结果中被正确分割的物

体的比例，也即正确率．表１为两种方法的正确率统

计．可以看出，本文分割方法的正确率均在９０％以

上，明显高于文献［７］基于固定阈值的聚类算法的正
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确率．由于本文方法基于激光雷达扫描系统的性能

利用保守的较小初始阈值进行非地面点分割，有效

避免了欠分割问题；基于体量的自适应合并则有效

解决了过分割问题．而文献［７］的聚类算法对于距离

近的树木、汽车等会出现严重的欠分割，而对于大体

量建筑等则容易出现过分割，难以对复杂场景取得

较高的分割正确率．

表１　分割结果比较

方法
正确率

／％

过分割率

／％

欠分割率

／％

数据１
本文方法 ９１．３ ２．９ ５．８

文献［７］ ７４．０ ５．８ ２０．２

数据２
本文方法 ９１．５ ５．１ ３．４

文献［７］ ５０．１ ０ ４９．９

　　表２给出了算法的处理速度的对比．由于本文

的分割方法充分利用了点云的有序性，实现了对点

云数据的逐点快速处理，地面分割部分逐列逐点地

提取地面，基于初始阈值的分割只需要利用到当前

列和相邻列的临近点信息，因此算法具有很高的运

行效率．本文的分割方法在地面分割和基于初始阈

值的分割两部分处理速度为平均每个点１４．５微秒，

可以在数据采集的过程中在线实时地处理点云．整

体上本文的分割方法处理速度是文献［７］的分割方

法处理速度的１５．５倍．并且由于本文的分割方法中

需要线下进行的仅是过分割合并部分，而文献［７］的

所有步骤都需要在线下完成且线下所需时间接近本

文线下处理时间的２０倍，因此本文方法可以大量节

省数据采集后所需要的线下处理时间．

表２　算法速度比较

地面分割

／（微秒／点）

非地面分割

／（微秒／点）

合计

／（微秒／点）

本文方法 ０．６
初始分割 过分割合并

１３．９ ５４．６
６９．１

文献［７］ １４２．２ ９２６．５ １０６８．７

４　结束语

本文提出了一种针对大场景有序点云数据的快

速、准确的分割方法．利用扫描系统的性能和物体的

体量信息，实现了对点云数据的准确分割，有效解决

了复杂场景下点云分割存在的欠分割和过分割问

题．实验表明该方法对复杂大场景的分割正确率可

达９０％以上．基于点云的有序性，通过利用临近点

的信息进行逐点快速地分割，算法具有很高的效率．

地面分割和非地面分割中基于初始阈值的分割两部

分逐点处理速度为平均每个点用时１４．５μｓ，可在点

云数据采集过程中实时分割点云．
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