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基于图像信息约束的
三维激光点云聚类方法

夏金泽，孙浩铭，胡盛辉，梁冬泰*

宁波大学机械工程与力学学院，浙江 宁波 315000

 

PC

Livox avia

ZED2

Mobile robot

Inter RealSence
D435i

摘要：针对移动机器人在未知环境感知过程中对三维点云快速聚类分割的需求，提出一种基于图像信息约束的三维激

光点云聚类方法。首先通过点云预处理获取有效的三维环境信息，采用 RANSAC 方法进行地面点云的分割剔除。其

次传感器数据在完成时空配准后引入 YOLOv5 目标检测算法，对三维点云 K-means 聚类算法进行改进，利用二维图

像目标物的检测框范围约束三维点云，减少非目标物的干扰；基于图像检测信息实现点云聚类算法的参数初始化；采

用类内异点剔除法优化聚类结果。最后搭建移动机器人硬件平台，对箱体进行测试，实验结果表明，本文方法的聚类

准确率和聚类时间分别为 86.96% 和 23 ms，可用于移动机器人导航避障、自主搬运等领域。
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3D laser point cloud clustering method based on
image information constraints
Xia Jinze, Sun Haoming, Hu Shenghui, Liang Dongtai*

School of Mechanical Engineering and Mechanics, Ningbo University, Ningbo, Zhejiang 315000, China

Abstract: Aiming at the requirement of fast clustering and segmentation of 3D point clouds for mobile robots in the
process  of  perception  of  unknown  environments,  a  3D  laser  point  cloud  clustering  method  based  on  image
information constraints is proposed. Firstly, the effective 3D environment information is obtained through point cloud
preprocessing, and the RANSAC method is used to segment and eliminate the ground point cloud. Secondly, the
sensor  data  is  introduced  into  the  YOLOv5  target  detection  algorithm  after  completing  the  spatiotemporal
registration, and the K-means clustering algorithm of the 3D point cloud is improved. The detection frame range of
the 2D image target is used to constrain the 3D point cloud and reduce the interference of non-target objects. The
parameter initialization of the point cloud clustering algorithm is realized based on the image detection information.
The clustering results are optimized by the intra-class outlier elimination method. Finally, the mobile robot hardware
platform is built,  and the box is tested. The experimental results show that the clustering accuracy and clustering
time of the method in this paper are 86.96% and 23 ms, respectively, which can be used in mobile robot navigation
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 1   引　言

三维激光点云聚类识别是移动机器人感知环境的

重要方式之一，主要目的是为了获取目标物在三维空

间中的语义、位置、尺寸以及姿态等信息。近年来，

许多学者不断加大在环境信息提取、分类方面的研究

工作，尤其是多传感器信息融合技术的深入研究，能

够有效弥补单个传感器获取信息的不足，且有不少的

研究成果[1]。利用传感器数据对周边环境进行感知是

实现移动机器人在未知环境下自主作业的首要任务，

如何快速有效从含有地面点云的复杂环境中提取目标

物体信息具有十分重要的研究意义。

在传感器中，相机有较好的环境细节信息提取能

力，适用于目标物分类。激光雷达能够探测目标位置、

速度等特征，具有分辨率高、抗干扰能力强、点云信

息丰富的特点。目前，处理三维激光点云的方法主要

分为深度学习方法和传统聚类方法，随着深度学习在

图像领域的不断成熟，逐渐发展了不少基于深度学习

模型的方法来处理点云分类问题[2]，如 Su 等提出了

基于多视图的 MVCNN[3] 卷积神经网络方法，利用不

同姿态下的虚拟相机捕获 2D 视图，再通过卷积神经

网络进行特征提取，从而实现点云的识别。Maturana
等提出的 Voxnet[4]，实现了非结构化的点云体素化为

网格数据并应用于 3D 卷积神经网络。Qi 等提出了直

接处理激光点云的 PointNet[5]、PointNet++[6] 网络算法，

有效解决了三维空间中点云无序性、旋转不变性等问

题，能较好地对点云进行特征提取。基于深度学习方

法虽然泛化能力好、分割精度高，但存在前期标注工

作量庞大、硬件计算平台成本高等问题[7]。点云在传

统聚类方法[8] 中主要有基于密度的 DBSCAN 聚类算

法、基于距离的欧氏聚类算法、基于划分的 K-means
聚类算法等。DBSCAN 算法 [7] 能快速地对任意形状

的三维点云进行聚类，但内存资源消耗大。欧氏聚类算

法[9] 对数据处理有良好的通用性，但受距离阈值参数

影响较大，空间中点云存在近密远疏的特性，易出现

过欠聚类的情况。K-means 算法[10] 快速实用有效，但

由于存在 k 值的不确定性以及聚类中心点的随机性，

往往会导致聚类效果不佳。K-means++[11] 聚类是对 K-
means 算法的改进，对随机产生的初始聚类中心点添

加彼此分散的约束，能提高一定的聚类效果。传统聚

类算法虽然处理速度快，但对聚类参数的依赖度高，

参数设定优劣直接影响该算法能否正确给出点云的语

义等信息。

针对上述基于深度学习方法硬件成本高及传统点

云聚类方法参数设定依赖度高等问题，为满足三维激

光点云快速聚类分割的需求，提出了一种基于图像信

息约束的三维激光点云聚类方法。首先考虑到激光点

云数据量庞大，采取感兴趣区域选取、体素栅格下采

样滤波的点云预处理操作；为防止地面点云被误检为

有效数据，结合 RANSAC 方法进行地面点云分割剔

除；其次引入基于卷积神经网络的 YOLOv5 目标检

测算法，在完成传感器时空配准后进行图像和点云的

数据层融合，进一步实现点云范围约束及聚类参数初

始化，有效解决传统三维点云 K-means 聚类参数难以

选取的问题；聚类结果采用类内异点剔除法进行优化，

并采用不同颜色的簇标记加以区分。最后搭建移动机

器人硬件平台，在室内环境下对箱体进行测试分析，

验证本文方法的有效性。整体算法流程如图 1 所示，

主要分为图像检测、点云预处理、地面分割、点云聚

类四个模块。

 2   点云预处理与地面分割

 2.1  点云数据预处理

激光雷达传感器获取环境信息时，对于庞大的点

云数据采取感兴趣区域粗提取、体素栅格下采样操作，

实现点云有效数据获取及数据精简。三维目标识别考

虑移动机器人正前方的数据区域，因此本文选取的感

兴趣区域以激光雷达为起始点框选出三维长方体

8 m×4 m×3 m 的区域，删掉区域外的点云，初步给定

点云处理范围。为加速后续算法处理速度，采用体素

栅格化方法，其原理是生成若干个三维立方体，储存

在立方体中的点云由重心来替代，保证点云结构不被

破坏的情况下，降低点云密度，体素滤波参数根据实

际精度与计算速度折中选取，本文体素边长参数设定

为 0.01 m。考虑到单帧点云数据较为稀疏，对于离群

点及噪点未作处理，点云数据预处理结果如图 2
所示。
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 2.2  基于 RANSAC 算法的地面分割

n

i ∆τ

激光雷达点云数据经预处理后仍包含地面点云，

为排除地面点对目标物聚类的干扰，需对地面点云检

测剔除。RANSAC 算法[12] 利用随机采样的方式对三

维点云数据拟合估计出平面数学模型参数，速度快且

效果较好。确定好 RANSAC 算法的点云数目 、迭代

次数 以及距离误差阈值 ，对于 RANSAC 拟合的平

面模型设为

Ax+By+Cz+D = 0 . (1)

P P1(x1,y1,z1)

P2(x2,y2,z2) P3(x3,y3,z3) A

B C D

在当前点云数据 中随机 3 个点云 、

、 进行平面拟合，由此可确定 、

、 、 四个参数：


A = (y2− y1)(z3− z1)− (z2− z1)(y3− y1)

B = (z2− z1)(x3− x1)− (x2− x1)(z3− z1)

C = (x2− x1)(y3− y1)− (y2− y1)(x3− x1)

D = −(Ax1+By1+Cz1)

. (2)

P(xi,yi,zi)

Di

计算空间中任意一点云 至拟合出的平面

距离 ：

Di =
|Axi+Byi+Czi+D|
√

A2+B2+C2
. (3)

Di ∆τ对于距离 小于预设的误差阈值 ，判定为局内

点 (满足拟合平面函数的点云)，统计当前有效局内点

的数目。依次迭代，直至满足最大迭代次数，选取局

内点最多的平面模型为最终结果，实现地面点云的提

取，结果如图 3 所示。
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图 1　基于图像信息约束的三维激光点云聚类算法流程图

Fig. 1　Flow chart of 3D laser point cloud clustering algorithm constrained by image information
 

 

a b

图 2　点云数据预处理。 (a) 处理前； (b) 处理后

Fig. 2　Preprocessing of point cloud data. (a) Before processing; (b) After processing
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 3   图像信息约束的三维激光点云聚类

方法

 3.1  传感器数据时空配准

M(Xi
L,Y

i
L,Z

i
L)

M∗(Xi
C,Y

i
C,Z

i
C)

(x,y) (u,v)

OLXLYLZL

OCXCYCZC oxy

uv

在三维激光点云聚类过程中为添加图像信息约束

的条件，实现点云在图像的像素坐标系中完成数据融

合，必须完成激光雷达与相机的时空配准。首先构建

两个不同传感器的空间映射关系，设 是

激光雷达坐标系下的某一点云，则其在相机坐标系下

对应坐标为 ，图像坐标系下对应坐标为

，像素坐标系下坐标为 。不同传感器坐标系

的对应关系如图 4 所示，其中 为激光雷达坐

标系、 为相机坐标系、 为图像坐标系、

为像素坐标系。

激光雷达坐标系与像素坐标系的空间映射关

系为

Z i
C

 uv
1

 =  f /dx 0 u0 0
0 f

/
dy v0 0

0 0 1 0

 [ R T
0 1

] 
Xi

L

Y i
L

Zi
L

1

 , (4)

f u0 v0

其中：旋转矩阵 R、平移矩阵 T可由激光雷达与相机

联合标定外参得到， 为相机焦距， 、 为像素平

面原点至像平面中心的距离，空间中的点云通过式

(4) 投影至像素坐标系。

相机内参及畸变系数获取参考张式标定法[13]，激

光雷达与相机的外参数确定参考无标定板像素级外参

自标定方法[14]，主要利用空间中存在大量的边缘特征，

对图像和点云共有的边缘特征进行检测与匹配，添加

优化后的图像及点云中边缘特征约束，构建边缘特征

外参计算的残差方程：

nT
i ( f (π(C

LT (LPi+
Lwi)))− (qi+

Iwi) = 0 , (5)

LPi ni

qi

Lwi
Iwi

C
LT

其中： 为激光点云检测到边缘点， 为激光点云边

缘线投影至图像上边缘特征的法向量， 是激光线特

征投影至图像上对应的边缘点， 、 分别表示服

从零均值分布激光点云与图像的噪声， 是非线性

方程迭代求解的对象。

在传感器数据融合时，各个传感器有着不同测量

精度和周期，为保证测量结果反映同一状态下的客观

世界，必须保证多传感器的时间配准。本文采用时间

 

a b

图 3　地面分割。(a) 地面点； (b) 非地面点

Fig. 3　Ground segmentation. (a) Groud points; (b) Non-groud points
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图 4　传感器坐标系

Fig. 4　Sensor coordinate system
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最近邻匹配方法，以激光雷达时间作为基准，匹配对

应时刻下时间间隔最小的图像数据，从而完成激光雷

达与相机的时间戳对齐。

 3.2  二维图像检测框尺寸优化

二维图像目标检测对于三维目标检测任务而言，

缺少深度信息，且单一的纹理信息无法直接确定目标

在三维空间中的位置、姿态等信息，但能输出目标物

的类别、数量等信息。YOLOv5 算法 [15] 是一种基于

卷积神经网络的单阶段目标检测算法，速度快、精度

高，相较于 YOLO 之前系列的检测模型，性能有较

大的提升。YOLOv5 整体网络结构如图 5 所示，由输

入端、主干网络、颈部、预测端四部分组成。输入端

主要对 608×608 图像进行 Mosaic 数据增强、自适应

锚框计算、自适应图片缩放的操作。主干网络使用

CSPDarkNet53 网络来提取图像丰富的特征，主要由

Focus 结构、CSP 结构和 SPP 结构构成，Focus 结构

通过对图像的切片操作加深图像的特征维度，CSP 结
构可减少特征传输过程中的信息丢失和计算量，SPP
结构可以扩展网络可处理的图片类型。颈部采用

FPN+PAN 结构，从不同的主干层对不同的检测层进

行参数聚合。预测端部分包括预测边界框、损失函数

计算和非极大值抑制，能够有效消除多余的检测框，

筛选出正确的目标物位置。

目标检测算法输出的二维检测框信息为三维点云

提供约束条件，二维目标检测框的边界范围将直接影

响后续的点云分割，过小的检测框会导致提取的目标

物点云缺失，过大则会引入干扰点云，因此对检测框

作适当扩张处理，避免丢失目标物点云。YOLOv5 边

框预测公式为 
bx = σ(tx)+ cx

by = σ(ty)+ cy

bw = (1+E f )pwetw

bh = (1+E f )pheth

, (6)

bx by bw bh

E f σ(tx) σ(ty)

tw th

其中： 、 为预测框中心点坐标值， 、 为预测

框宽高值， 为扩张因子，设定为 0.05， 、

为归一化后预测的坐标偏移值， 、 为尺度缩

放值。

完成预测框尺寸优化后，对于检测框外的非目标

物点云，如图 6 所示，通过检测框约束点云方法，对
 

Input Backbone network Neck Prediction

Conv2d (256,na*(nc+5),1,1)

Conv2d (256,na*(nc+5),1,1)

Conv2d (256,na*(nc+5),1,1)

608×608×3 Focus (3,64,1,1)

Concat (1024)

Concat (1024)

Concat (512)

Concat (512)

Upsample (256)

Upsample (512)

Conv (64,128,3,2)

Conv (128,256,3,2)

Conv (512,256,1,1)

Conv (256,256,3,2)

Conv (512,512,3,2)

Conv (1024,512,1,1)

Conv (256,512,3,2)

Conv (512,1024,3,2)

SPP (1024)

C3 (128,128)×3

C3 (512,256)×3

C3 (512,256)×3

C3 (512,512)×3

C3 (1024,1024)×3

C3 (1024,1024)×3

C3 (256,256)×9

C3 (512,512)×9

图 5　YOLOv5 网络结构图

Fig. 5　YOLOv5 network structure diagram
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于每一点云在像素坐标系下判断是否位于检测框内，

对于检测框外的点云剔除，实现对非目标物点云

滤除。

 3.3  三维点云 K-means 聚类改进

K

K-means 算法[10] 属于较为经典的非监督学习的聚

类算法之一，以欧几里得距离作为衡量数据相似度的

指标，聚类速度快，常用于三维点云的聚类分割。核

心思想是在未标记的点云数据中随机选取 个不重叠

的点云对象作为迭代求解的初始聚类中心，计算每个

点云与聚类中心的距离，根据就近原则分配给 K 个聚

类中心，每完成一次聚类过程，将会更新聚类中心，

循环往复，直至聚类中心值收敛不变化。

P = {p1, p2, · · · , pn}
c = {c1,c2, · · · ,ck}

Ri

给定点云数据集 ，初始化聚类

中心 ，计算点云至 K 个聚类中心的欧

几里得距离 ：

Ri = argmin
∥∥∥pi− c j

∥∥∥2 , (7)

pi ∈ P i c j ∈ c

j

其中： 表示点云集合中第 个点云， 表示第

个聚类中心。

pi C j将点云 划分至最近的 中，聚类中心更新公

式为

c j =

∑
xi∈C j

xi∣∣∣C j

∣∣∣ , (8)

C j j
∣∣∣C j

∣∣∣ j

xi j i 1 ⩽ i ⩽
∣∣∣C j

∣∣∣其中： 表示第 个类簇， 表示第 类簇中点云数

量， 表示第 个类簇中第 个点云对象， 。

K

三维点云 K-means 聚类存在难以选定最佳聚类个

数 、初始聚类中心敏感的问题，取值优劣对聚类效

果起着决定性作用，对于每次迭代，参数不同往往会

导致不同的聚类结果。因此添加图像信息约束来解决

K
S f

S f

Pc

上述问题，利用 YOLOv5 在检测过程中生成的目标

物检测框数量来确定点云聚类算法的 值。对于初始

聚类中心的设定，设置缩放因子 对二维检测框采取

缩框处理，为保证框内点云属于所聚目标物， 设置

为 25%，统计框内有效点云的质心 ，将质心作为初

始聚类中心，完成聚类参数初始化后开展聚类迭代。

质心在选取过程中，点云尽可能靠近二维检测框中心，

同时与其最近点云在三维空间中的彼此距离阈值为

10 cm，确保质心尽量位于实际目标物内部且分布均

匀，质心选取效果如图 7 所示。

Pc

对于聚类结果，考虑到图像约束的检测框，深度

信息未知，检测框在三维空间中以视锥的方式获取点

云，检测框框选的点云数目多于实际目标物点云数目，

后方其他物体的点云数据有几率被保留，对聚类结果

造成干扰。设定异点判定阈值，判断当前点云与本类

簇初始聚类中心 的空间欧氏距离是否大于设定阈值，

阈值大小由实际目标物尺寸决定，本文阈值设定为

50 cm。通过此方法实现类簇内异点剔除，优化聚类

结果。

 4   实验结果与分析

 4.1  实验硬件平台搭建

本文实验所采用的移动机器人硬件平台如图 8 所

示，由 Scout 四轮差动移动机器人、Livox-Avia 激光

雷达、Intel  RealSense D435i 相机以及 PC 组成，其

中 PC 的 CPU 为 Intel  i5-7300H， 显 卡 为 NVIDIA
GeForce GTX 1050。数据处理端为 Ubuntu 18.04 的操

作系统，各个传感器数据基于 ROS 平台实现与 PC 端

的通讯。

 

Non-target

point cloud

Expansion

X

Y

图 6　检测框约束点云示意图

Fig. 6　Schematic diagram of detection frame constraint point cloud
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硬件系统中相机图像的输出频率为 30 Hz，激光

雷达点云的输出频率为 10 Hz，以激光雷达点云的时

间为基准，完成传感器的时间戳对齐，如图 9 所示。

 4.2  内外参数标定实验

根据搭建的移动机器人硬件平台，由于激光雷达

与相机刚性连接，相对位姿保持不变，本文采用张氏

标定法求解相机的内参矩阵 K及对应畸变系数 D，利

用无标定板的像素级外参自标定法求解外参矩阵 T，

表 1 中内参矩阵参数依次为 fx、fy、cx、cy，畸变系

数参数依次为 k1、k2、p1、p2，表 2 中外参矩阵依

次为平移项 (x、y、 z (/mm)) 及旋转项 (roll、pitch、
yaw(/rad))。

为了验证标定系数的准确性，将标定前与标定后

的三维激光点云分别投影至对应图像信息中，实现

RGB 信息融合，标定效果如图 10 所示，其中图 10(a)
为未标定状态的点云与像素投影效果，图 10(b) 为标

定后的点云与像素投影效果，此参数基本实现了图像
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Y
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图 7　聚类质心选取图

Fig. 7　Cluster centroid selection graph
 

 

PC

Livox avia

ZED2

Mobile robot

Inter RealSence

D435i

图 8　实验硬件平台及实验场景

Fig. 8　Experimental hardware platform and experimental scene
 

 

Camera

LiDAR

t t

Camera

LiDAR

图 9　时间戳对齐

Fig. 9　Align timestamp
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点云的正确匹配，可用于传感器的数据融合。

 4.3  三维点云聚类实验

为验证本文方法的有效性，在室内环境下，实验

设计场景如图 8 所示，将箱体作为目标物检测对象，

主要设计了两个试验：目标物分布疏密程度对聚类算

法鲁棒性的影响、对 50 帧数据随机分布 368 个目标

物进行聚类分割测试，将本文方法与 Euclidean
Clustering、DBSCAN、K-means、K-means++等算法

进行对比分析。

ω

α

目标物分布疏密程度对聚类算法有较大的影响。

位置分布紧密的目标物容易被聚类成同一物体，导致

误检情况的发生。设置五组目标物不同的分布间距，

测试本文算法鲁棒性，以 表示当前帧是否聚类完全，

表示单个目标物聚类准确度：

α =
TP

TA
, (9)

TP TA

α

α ω

其中： 表示正确分割点云数， 表示实际目标物点

云数，设 大于 80% 表示单个目标物聚类成功，若当

前数据中所有目标物 均满足条件，则 聚类完全。

η

考虑到 K-means、K-means++算法聚类结果存在

随机性，统计完全聚类成功率 来测试算法性能：

η =
IS
IA
, (10)

IS IA其中： 表示聚类成功的次数， 为测试次数设置为

50 次。

如表 3 结果所示，本文方法在不同目标物分布间

距下，均能获得较好的聚类效果，由于聚类参数给定

相对较优且稳定，不存在结果随机性问题，聚类效果

稳定。K-means 与 K-means++算法有时能聚类完全，

但存在随机性，K-means++完全聚类成功率优于 K-
means 算法。Euclidean Clustering 算法及 DBSCAN 算

法在分布间距过小会出现聚类不完全现象，但

DBSCAN 算法效果略好于 Euclidean Clustering 算法。

图 11 实际测试中分布间距为 10 cm 的多种聚类算法

结果展示，DBSCAN 与 Euclidean Clustering 算法会

滤除点云数量低于 10 的类簇，会导致部分点云缺失，

DBSCAN 及本文算法能聚类完全，而其余传统算法

也存在一定的过欠聚类情况。

CA

表 4 是对随机分布 368 个目标物进行聚类分割测

试数据，每帧测试的数据集中存在 5~10 个目标物，

主要对比平均耗时、聚类迭代次数及聚类准确率。聚

类准确率 为

CA =
NC

NA
, (11)

NC NA其中： 是正确分割目标物数量， 是实际目标物

数量。

 

表 1　内参标定结果

Table 1　Calibration results of internal parameters

fx fy cx cy k1 k2 p1 p2

K 657.58 660.12 296.12 246.35 — — — —

D — — — — 0.238809 −0.643802 0.001786 −0.024125

 

表 2　外参标定结果

Table 2　Calibration results of external parameters

x/mm y/mm z/mm Roll/rad Pitch/rad Yaw/rad

T 59.94 52.76 −14.46 −1.540 0.031 −1.581

 

a b

图 10　激光雷达与相机标定。(a) 标定前； (b) 标定后

Fig. 10　LiDAR and camera calibration. (a) Before calibration;  (b) After calibration
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由表 4 记录数据分析可知，平均耗时指算法聚类

迭代时间，K-means 算法平均消耗时间较短，但聚类

准确率最低，且平均迭代次数达 12 次。K-means++
算法优化了初始聚类参数，聚类准确度得到提升且平

均迭代次数降低，但聚类效果随机性仍存在。

Euclidean Clustering 及 DBSCAN 算法，过欠聚类情

况时有发生，聚类准确率分别为 71.20%、70.11%，

但 Euclidean  Clustering 算 法 平 均 消 耗 时 间 快 于

DBSCAN 算法。本文方法正确分割数目多、平均耗

时最少，聚类平均迭代次数达 6 次，聚类准确率达

86.96%。如图 12 所示为本文方法各模块 50 帧的运行

时间，其中图像检测、点云预处理、地面分割、点云

 

表 3　分布间距对算法影响

Table 3　Affects of distribution spacing on the algorithm

Distribution spacing/cm
My-method K-means K-means++ Euclidean Clustering DBSCAN

ω η ω η ω η ω η ω η

2 ✓ — ✓ 0.44 ✓ 0.72 ✗ — ✗ —

5 ✓ — ✓ 0.46 ✓ 0.70 ✗ — ✗ —

10 ✓ — ✓ 0.72 ✓ 0.88 ✗ — ✓ —

15 ✓ — ✓ 0.62 ✓ 0.74 ✓ — ✓ —

20 ✓ — ✓ 0.54 ✓ 0.70 ✓ — ✓ —

 

表 4　多种算法性能对比

Table 4　Performance comparison of multiple algorithms

Algorithm
Number of correct
divisions/number

Clustering
accuracy/%

Average time
spent/ms

Average number of
iterations/number

DBSCAN 258 70.11 3.625 —

Euclidean Clustering 262 71.20 2.517 —

K-means 210 57.07 1.951 12

K-means++ 222 60.33 3.373 10

My-method 320 86.96 1.106 6

 

−0.6
2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

−0.6
2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

−0.6
2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

−0.6
2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0 4.2

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

a b

c d

图 11　多种算法聚类结果。 (a) DBSCAN； (b) Euclidean Clustering； (c) K-means++； (d) My-method
Fig. 11　Clustering results of multiple algorithms. (a) DBSCAN; (b) Euclidean Clustering; (c) K-means++; (d) My-method
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聚类的平均耗时分别为 21.96 ms、4.17 ms、4.83 ms、
1.11 ms，本文方法整体平均总耗时约为 23 ms，能够

完成移动机器人对三维点云的实时聚类分割。

 5   结　论

本文提出一种基于图像信息约束的三维激光点云

聚类方法。经点云预处理、基于 RANSAC 的地面点

云剔除，获得有效点云数据。引入 YOLOv5 目标检

测算法，利用图像二维目标检测框约束三维点云范围，

进一步排除其他物体对于目标物的干扰；基于图像检

测信息完成聚类参数初始化，有效改善因聚类参数难

以设定而导致聚类效果不佳的问题；聚类结果采用类

内异点剔除进行优化。本文对箱体进行测试，实验结

果表明，本文方法的聚类准确率和聚类时间分别为

86.96% 和 23 ms，对于较为密集的目标物能较好地进

行聚类分割。本文提出的移动机器人三维点云聚类识

别方法，检测效果好、准确率高且具有良好的鲁棒性，

满足移动机器人在未知环境感知过程中对三维点云快

速聚类分割的需求，可用于移动机器人导航避障、自

主搬运等领域。

实验中发现，单帧点云数据视野有限，实际还会

存在物体相互遮挡的情况，无法恢复识别物体的整体

结构，下一步将研究基于非重复性扫描激光雷达的高

精度三维场景重建 (Slam)，从而获取更为丰富的物体

三维点云信息，进一步提升物体识别的准确率及鲁

棒性。
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3D laser point cloud clustering method based on
image information constraints

Xia Jinze, Sun Haoming, Hu Shenghui, Liang Dongtai*

Overview: 3D laser point cloud clustering recognition is one of the important ways for mobile robots to perceive the
environment. The main purpose is to obtain the semantics, position, size and attitude of the target in three-dimensional
space. How to use sensor data to quickly and effectively extract target object information from complex environments
containing ground point clouds is of great research significance.

This  paper  proposes  a  3D laser  point  cloud clustering method based on image information constraints  to  meet  the
needs of fast clustering and segmentation of 3D point clouds for mobile robots in the process of perception of unknown
environments. First of all, considering the huge amount of laser point cloud data, point cloud preprocessing operations
of the region of interest selection and voxel grid down sampling filtering are adopted. To prevent the ground point cloud
from being falsely detected as valid data, the ground point cloud is segmented and culled by the RANSAC method. In
order  to  construct  the  spatial  mapping  relationship  of  the  lidar  and  camera,  the  internal  and  external  parameters  are
obtained  by  Zhang ’s  calibration  method  and  the  pixel-level  external  parameter  self-calibration  method  without  a
calibration board,  and the  calculated parameters  enable  spatial  synchronization of  point  clouds  and images.  The time
nearest  neighbor  matching  method  is  adopted  to  complete  the  multi-sensor  time  registration  based  on  the  lidar
timestamp.  Secondly,  the  YOLOv5  target  detection  algorithm  is  introduced  to  improve  the  K-means  clustering
algorithm of  the  3D point  cloud.  The detection frame range of  the  2D image target  is  used to  constrain the 3D point
cloud  to  reduce  the  interference  of  non-target  objects.  The  parameter  initialization  of  the  point  cloud  clustering
algorithm is realized based on the image detection information, which effectively solves the problem of poor clustering
effect  caused  by  the  difficulty  in  determining  the  initial  parameter  setting  of  the  traditional  3D  point  cloud  K-means
clustering, and then uses the intra-class outlier elimination method to optimize the clustering results. Finally, we build a
mobile robot hardware platform and test the box that are compared with DBSCAN, Euclidean Clustering, K-means, and
K-means++ algorithms. In the case of densely arranged boxes, it has better detection robustness.

After testing with 50 frames of random data, the experimental results show that the clustering accuracy and clustering
time  of  this  method  are  86.96% and  23  ms,  respectively,  which  are  better  than  other  algorithms,  and  can  be  used  in
mobile robot navigation and obstacle avoidance, autonomous handling, and other fields.

Xia J Z, Sun H M, Hu S H, et al. 3D laser point cloud clustering method based on image information constraints[J]. Opto-
Electron Eng, 2023, 50(2): 220148; DOI: 10.12086/oee.2023.220148
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