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基于点云与图像融合的可行驶区域检测

邵哲钦， 黄影平， 郭志阳

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 可行驶区域检测是无人驾驶的前提，相机和激光雷达是当前无人驾驶领域普遍采用的 ２ 类环境感知传感器，不同传

感器融合能够有效提升环境感知的鲁棒性和完备性。 本文提出了一种基于激光雷达和相机信息融合的算法，实现可行驶区

域检测。 首先，将激光雷达点云投影至相机图像上，并构建德洛内三角网络，为每个离散的点云构建局部关系；其次，依据空

间关系，对点云进行障碍物与非障碍物的分类；再以其所在图像的位置为聚类中心，对图像进行超像素分割，完成可行驶区域

和障碍物之间的分割。 使用 Ｋｉｔｔｉ 公共数据集，在几种不同场景和条件下进行实验，获得了鲁棒的结果。
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０　 引　 言

交通场景感知是智能汽车环境感知的基本任

务，汽车只有自主感知交通道路场景环境后，才能进

行车的移动控制决策。 无人驾驶汽车主要通过激光

雷达、相机、毫米波雷达、ＧＰＳ 全球定位系统等探测

车辆周围的环境信息。 其中，相机和激光雷达是智

能汽车中运用最广泛的 ２ 类传感器，能准确地感知

物体的三维信息，相机则能够获取环境丰富的纹理

信息。 现有的研究表明，将相机与激光雷达两种传

感器数据进行融合，可以提高道路检测精度［１］。 因

此，相机与激光雷达融合是目前无人驾驶领域的热

点和难点问题之一。
Ｓｈｉｎｚａｔｏ 等人［２］提出了一种基于传感器融合的

鲁棒方法。 该方法基于单目相机和 ３Ｄ 雷达的空间

关系将雷达点云投影至相机图像之上，使用一种障

碍物分类方法［３］，将雷达点云分为障碍物点和非障

碍物点，进而处理图像得到可行驶区域。 Ｒｅｎ 等

人［４］于 ２００３ 年首次提出了超像素的概念，超像素是

指具有相似纹理、颜色、亮度等特征的相邻像素构成

的有一定视觉意义的不规则像素块。 Ａｃｈａｎｔａ 等

人［５］于 ２０１０ 年提出了 ＳＬＩＣ 超像素算法、即简单的

线性迭代聚类，首先将彩色图像转化为 ＣＩＥＬＡＢ 颜

色空间和 ＸＹ 坐标下的 ５ 维特征向量，对 ５ 维特征

向量构造距离度量标准，对图像像素进行局部聚类。
ＳＬＩＣ 算法能生成紧凑、近似均匀的超像素，在运算

速度、物体轮廓保持、超像素形状方面的综合性能上

都获得较高评价。
本文先将雷达点云投影至图像中，对点云进行

德洛内三角剖分；其次，用两点之间的角度阈值区分



障碍物与地面点；最后，使用超像素聚类，对点云分

类结果在图像中进行补全，完成图像中可行驶区域

检测。

１　 方法

本文基于稀疏非结构化的三维激光雷达点云与

相机图像融合，首先利用相机坐标与激光雷达的空

间关系，进行雷达到图像的投影；其次，对投影至图

像中离散无序的点云构建局部空间关系，并结合点

云的三维度量来判断该点是否为障碍物；最后，在图

像中以点云为核心，对图像所有像素点进行聚类，完
成可行驶区域的划分。 该方法包括 ５ 个处理步骤：

（１）传感器融合。 将三维空间中的雷达点云数

据投影至相机坐标系中。
（２）构造离散点云的局部空间关系。 通过德洛

内三角剖分，构建德洛内三角网络，找出点云中最接

近的点，并以直线连接，构成三角网络。
（３）点云分类。 通过三角网络中点的空间关

系，将点云分类为障碍物与非障碍物。
（４）聚类。 借鉴 ＳＬＩＣ 超像素算法中的聚类算

法，在图像中以分类后的点云为中心进行聚类，将图

像中所有像素点分为障碍物点与非障碍物点，对图

像的分割结果进行补全。
（５）可行驶区域的提取。 以视觉中心点、即图

像最底部的中点为基准点，对可行驶区域做进一步

分割。
１．１　 坐标系融合

不同传感器有着不同的独立坐标系，必须把不

同坐标系的数据变换到同一坐标系，找到同一时刻

点云数据和图像中对应的像素点，才能实现融合。
坐标变换主要分为 ２ 个步骤，拟做分述如下。

（１）根据相机的内参和外参，将雷达坐标系下

的点云 ＰＬ ＝ ＸＬ，ＹＬ，ＺＬ，１( ) Ｔ 通过坐标变换到相机

坐标系，得到 ＰＣ ＝ ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ，１( ) Ｔ， 对此可表示为：
ＰＣ ＝ Ｒｒｅｃｔ Ｔｃａｍ

ｖｅｌｏ ＰＬ （１）
　 　 其中， Ｒｒｅｃｔ 是从原始相机到校正相机的旋转矩

阵， Ｔｃａｍ
ｖｅｌｏ 是变换矩阵，展开如式（２）：

Ｔｃａｍ
ｖｅｌｏ ＝

Ｒｃａｍ
ｖｅｌｏ ｔｃａｍｖｅｌｏ

０ １
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （２）

　 　 其中， Ｒｃａｍ
ｖｅｌｏ 和 ｔｃａｍｖｅｌｏ 分别是三维激光雷达坐标系

转换为相机坐标系的旋转矩阵和平移向量。
（２）为了得到像素坐标 （Ｕ，Ｖ），将所有ＰＣ 代入

公式（３）：

Ｕ
Ｖ
１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
＝ Ｐｒｅｃｔ

ＸＣ

ＹＣ

ＺＣ

１

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（３）

　 　 其中， Ｐｒｅｃｔ 为矫正后的相机坐标系至像素坐标

系的投影矩阵。
由于激光雷达的探测视野较大，有些点云会投

影至图像外，直接剔除这部分图像外的点云，投影结

果如图 １ 所示。 图 １ 中，颜色越红，表示离激光雷达

越近，越蓝则表示越远， 将像素坐标（Ｕ，Ｖ） 与（ＸＣ，
ＹＣ，ＺＣ） 组成新的集合 Ｐ ＝ （ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ，Ｕ，Ｖ） Ｔ。

图 １　 激光雷达点云投影至图像上的结果

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＩＤＡＲ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｉｍａｇｅｓ

１．２　 构造离散点云的局部空间关系

利用得到的 Ｐ 点的（Ｕ，Ｖ） 坐标构造一个德洛

内三角网 Ｇ， 这是一系列相连但不重叠的三角形集

合，以最近 ３ 个点形成一个三角形。 这种网络拥有

以下特性：
（１）最接近性。 以最近的 ３ 个点形成一个三角

形，且各三角形的边皆不相交。
（２）唯一性。 无论从区域何处开始构建，最终

都将得到一致的网络结果。 利用这两点特性，可以

保证所有点云都被包含在网络中，并能找出两两之

间距离最接近的点云，将其作为三角形的顶点。 利

用德洛内三角网络将原本非结构化的离散点云数据

结构化， 其网络结构良好，数据冗余度小，大大减少

障碍物分类的运行时间，其中所有小三角形顶点是

上一步中投影得来的所有 Ｐ 点，如图 ２ 所示。

图 ２　 德洛内三角网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｌａｕｎａｙ ｔｒｉａｎｇｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
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１．３　 障碍物点分类

本文采用基于点云三维坐标的障碍物分类方

法，该方法简单高效，仅利用点的 ＸＣ，ＹＣ，ＺＣ( ) 数

据， 即可完成分类，达到可行驶区域的初步分割。
利用德洛内三角网 Ｇ，取所有三角形的每条边所连

接的 ２ 个点 ｐ 和 ｑ 为一对，使用公式（４）即可将障碍

物与非障碍物节点区分开。 此方法不用设定任何高

度阈值，便可将点分类为障碍物与非障碍物点。 函

数 Ｏｂｓｔ ｐ( ) 在公式（４）中定义，如果函数 Ｏｂｓｔ ｐ( ) 返

回正值 １，则将节点 ｐ 分类为障碍物；如果函数返回

０，则将其分类为非障碍物。 这里用到的数学公式可

写为：

Ｏｂｓｔ ｐ( ) ＝ １　
ｐ［ｙｃ］ － ｑ［ｙｃ］

‖ｐ － ｑ‖
＞ ｃｏｓ θ

０　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

　 　 其中， ｐ［ｙｃ］ － ｑ［ｙｃ］ 为这两点之间的高度差；θ
是一个阈值， Ｓｈｉｎｚａｔｏ 等人［２］ 使用该方法得到 ７７°、
为最优分类角度阈值，故直接取 ７７°； ‖ ｐ － ｑ‖ 是

向量（ｐ － ｎ） 长度，即 ｐ，ｑ 两点的距离。
分类结果如图 ３ 所示，该方法将铁轨、汽车、树

木上的点云都分类为障碍物点，而道路、２ 条铁轨之

间、以及草坪等比较平坦的地方分类为非障碍物点。

图 ３　 障碍物点分类结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

１．４　 基于超像素算法的聚类

超像素是由一系列位置相邻，且颜色、亮度纹理

等特征相似的像素点组成的小区域，可将一个小区

域内具有相似特性的像素聚集起来，形成一个大元

素、即一个超像素。 使用超像素算法总能将原有物

体的边界分割出来，利用该算法，对可行驶区域的检

测结果进行补全，进一步细化障碍物的边界。 常规

超像素算法初始时，通过人为设置需要将图像分割

成的超像素个数 Ｋ， 并将聚类中心均匀置于图像

中。 若设置 Ｋ 太小，则分割结果不一定能够覆盖物

体所有的边界；若设置 Ｋ 过大，虽然能更好地将物

体轮廓覆盖，但会加深过分割的程度，一个物体会被

分成许多区域，故而就要在后期合并相似区域来消

除过分割的影响。
本文借鉴了 ＳＬＩＣ 算法中用到的聚类方法，在其

基础上进行改动，取消了迭代过程。 本文的方法无

需设定超像素的个数 Ｋ， 而是直接将图像中所有分

类后的点云作为聚类中心，以点云的数量作为 Ｋ
值。 此外，由于只将图像分为障碍物与非障碍物两

类，故只要将同一类区域合并，即可很好地消除过分

割的负面影响，同时又能够将障碍物边界精准地分

割出来，简单又高效。 具体步骤如下：
（１）初始化聚类中心（种子点）。 将分类后的点

云对应的图像位置的点设为聚类中心点（种子点）。
（２）计算距离度量。 在每个种子点的 ２Ｓ × ２Ｓ

范围内搜索所有像素点，对于每个搜索到的像素点，
分别计算这个像素点和该种子点的颜色距离与空间

距离，推导得到的数学公式分别如下：

ＤＣ ＝ 　
（ ｌ ｊ － ｌｉ） ２ ＋ （ａ ｊ － ａｉ） ２ ＋ （ｂ ｊ － ｂｉ） ２ （５）

ＤＳ ＝ 　
（ｘ ｊ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙ ｊ － ｙｉ） ２ （６）

　 　 结合颜色距离与空间距离， 得到距离度量 Ｄ，
计算方法见式（７）：

Ｄ ＝
　

ＤＣ

ＮＣ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋
ＤＳ

ＮＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（７）

　 　 式（５） ～式（７）中， ＤＣ 表示颜色距离；ＤＳ 表示空

间距离；ＮＳ 是类内最大空间距离。
进一步，研究给出的数学定义表示式为：

ＮＳ ＝ Ｓ ＝ ｓｑｒｔ（Ｎ ／ Ｋ） （８）
　 　 其中， Ｎ 为图片被点云覆盖区域的面积，如图 ４
所示。 Ｋ 为图像上点云个数，也是超像素的个数。
最大颜色距离 ＮＣ 随图片不同而不同，也随聚类不同

而不同，取一个固定常数 ｍ， 取值范围［１，４０］，一般

取 １０。

图 ４　 点云覆盖区域

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｒｅａ

　 　 由于每个像素点都会被多个种子点搜索到， 所

以每个像素点都会有一个与附近不同种子点的距离
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Ｄ，取距离度量 Ｄ 最小值对应的种子点作为该像素

点的聚类中心。
　 　 （３）分配类标签。 在每个种子点周围的 ２Ｓ × ２Ｓ
邻域内为每个像素点分配类标签。

（４）后处理。 使用中值滤波以及平滑滤波对聚

类结果进行处理，将障碍物边界提取出来，覆盖于原

图中，得到图 ５。 图 ５（ａ）中绿色区域代表非障碍物

区域，红色代表了障碍物区域，图 ５（ｂ）中蓝线为障

碍物边界。

（ａ） 障碍物区域　 　 　 　 　 　 （ｂ） 障碍物边界

图 ５　 障碍区域及其边界

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ

１．５　 可行驶区域提取

以视觉中心位置，即图片底部的中间位置的像

素点为起始点，向两边延伸，若遇到障碍物边界，则
停止延伸，并将沿途经过的像素点标记为 ０；此后，
再以底部所有标记为 ０ 的像素点为起始点，向上延

伸遇到障碍物边界，则停止；最终得到可行驶区域边

界，如图 ６ 所示。

图 ６　 可行驶区域边界

Ｆｉｇ． ６　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｄｒｉｖａｂｌｅ ｒｅｇｉｏｎ

２　 实验结果与分析

２．１　 Ｋｉｔｔｉ 数据集

Ｋｉｔｔｉ 数据集是目前国际上最大的自动驾驶场景

下的计算机视觉算法评测数据集。 该数据集用于评

测立体图像（ ｓｔｅｒｅｏ）、光流（ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ）、视觉测距

（ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ）、道路（ ｒｏａｄ）、３Ｄ 物体检测（ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）和 ３Ｄ 跟踪（ ｔｒａｃｋｉｎｇ）等计算机视觉技术

在车载环境下的性能。 ＫＩＴＴＩ 包含市区、乡村和高

速公路等场景采集的真实图像数据，每张图像中最

多达 １５ 辆车和 ３０ 个行人，还有各种程度的遮挡与

截断。 ＫＩＴＴＩ 数据集中道路又分为 ｕｒｂａｎ ｍａｒｋｅｄ
（ｕｍ）城市有标线、ｕｒｂａｎ ｕｎｍａｒｋｅｄ（ｕｕ）城市无标线

和 ｕｒｂａｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍａｒｋｅｄ（ｕｍｍ）城市多标线场景，共
包含 ２８９ 张训练图片和 ２９０ 张测试图片，图像分辨

率为 １ ２４０×３７５。 定量评价时，需要将道路分割结

果以二值形式的 ８００×４００ 像素鸟瞰图（ｂｅｖ）上传至

官网，进行评估。
２．２　 评价指标

主要评价指标由 ＫＩＴＴＩ 数据集官方指定 Ｆ１ －
Ｍｅａｓｕｒｅ， 即加权调和平均作为最终的评价指标，计
算方式见式（８）：

Ｆ１ － Ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２∗Ｐ∗Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（９）

　 　 其中， Ｐ 为准确度（ＰＲＥ），即正确预测为正的

像素点，占所有预测为正的像素点的比例；Ｒ 为召回

率（ＲＥＣ），即正确预测为正的像素点占所有正样本

的比例。
此外该数据集也提供平均准确率（ＡＰ）、假阳性

率（ＦＰＲ）、假阴性率（ＦＮＲ） 指标的评估。
２．３　 性能评估及比较

２．３．１　 典型场景的可视化结果

从 Ｋｉｔｔｉ 公共数据集 ｒｏａｄ 中选择 ｕｕ 场景作为实

验数据，得到可行驶区域的边界结果如图 ７ 所示，绿
线为可行驶区域边界。 将实验结果上传至 Ｋｉｔｔｉ 官网

评估，得到的部分评估结果如图 ８ 所示。 图 ８ 中，绿
色区域为正确分割像素，蓝色为假阳性像素，红色为

假阴性像素。 不难看出，本文的方法可以将可行驶区

域与明显高出地面的障碍物，如草坪、汽车、路沿石等

很好地分割出来。 本文的算法不会因为道路中阴影

部分与正常道路之间的纹理区别，而造成误分割。 对

于一些高度不明显的路缘石，以及禁止行驶的标记区

域，本文不能很好地将其识别出来。

图 ７　 实验结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ８　 评估结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．３．２　 与其他方法的比较

本文选取了Ｓｈｉｎｚａｔｏ等人［２］ 的方法以及基于条

件随机场 ＣＲＦ 的方法进行检测结果对比，对比结果

见表 １。 本文的 Ｆ － ｍｅ 达到了 ８４．９６％， 平均准确率

达到了 ７４． ４３％，分别超过了 Ｓｈｉｎｚａｔｏ 的方法将近

３％和 ４％；本文与一些 ＣＲＦ 的方法对比， 在 Ｆ － ｍｅ
指标上相差不大， 但是在运行速度上，本文的速度

比 ＦｕｓｅｄＣＲＦ 和 ＭｉｘｅｄＣＲＦ 这 ２ 个方法提升了许多。
总的来说，本文提出的方法在检测精度和速度

方面，展现出了更加全面的优势。 但本文采用的思

想对于高出地面的障碍物检测效果很好，对于一些

地势平坦、但禁止行驶的区域不能很好地识别出来。

表 １　 Ｋｉｔｔｉ 数据集评估与比较

Ｔａｂ． １　 Ｋｉｔｔｉ ｄａｔａｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

方法 Ｆ － ｍｅ ／ ％ ＡＶＰ ／ ％ ＰＲＥ ／ ％ ＲＥＣ ／ ％ ＦＰＲ ／ ％ ＦＮＲ ／ ％ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

本文的方法 ８４．９６ ７４．４３ ７９．４２ ９１．３２ ７．７１ ８．６８ １．２０

Ｓｈｉｎｚａｔｏ ８１．９９ ７０．４１ ７４．９２ ９０．５４ １０．２９ ９．４６ ０．３６

ＦｕｓｅｄＣＲＦ ８４．４９ ７２．３５ ７７．１３ ９３．４０ ９．０２ ６．６０ ２．００

ＭｉｘｅｄＣＲＦ ８５．６９ ７５．１２ ８０．１７ ９２．０２ ７．４２ ７．９８ ６．００

３　 结束语

本文融合了单目相机图像的颜色信息和激光雷

达的三维空间关系，结合了两者的优势，同时借鉴了

超像素的思想，提出了一种新颖简单的可行驶区域

检测方法，并取得了较好的检测效果。 采用 Ｋｉｔｔｉ 数
据集进行验证，结果表明，该方法可以有效地检测出

可行驶区域，具有运行速度和精度的综合优势。
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