
 

 

基于改进欧氏聚类算法的障碍物检测跟踪①
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摘　要: 障碍物的检测与跟踪技术是移动机器人行驶过程中的一个重要技术, 有利于提高移动机器人的运动安全.
为了提高了障碍物检测的准确率, 针对欧氏聚类存在过分割和欠分割的情况, 做出了两点改进: 提出动态欧氏聚类

搜索半径的方法来解决远处点云过于稀疏的问题; 提出将半径搜索改成深度方向上的拓展搜索的方法来解决点云

数据在深度方向上检测不完全和拖尾等问题. 为了提高动态障碍物跟踪的准确率, 在进行两帧障碍物数据关联时,
设计了一种新的关联矩阵的计算方式, 加入了障碍物的六自由度信息和尺寸信息, 提高了动态匹配的成功率. 仿真

实验表明, 经过改进后障碍物检测准确率达到了 95.2%, 多目标跟踪精度达到了 13.2 mm.
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Abstract: Obstacle detection and tracking technology is an important technology in the process of mobile robot driving,
which is conducive to improving the movement safety of mobile robots. In order to improve the accuracy of obstacle
detection, two improvements have been made to overcome the over-segmentation and under-segmentation of Euclidean
clustering. A dynamic Euclidean clustering search radius method is proposed to solve the problem of too sparse distant
point clouds, and a method of changing radius search to extended search in the depth direction is proposed to solve the
problems of incomplete detection and trailing in the depth direction of point cloud data. In order to improve the accuracy
of dynamic obstacle tracking, a new calculation formula of association matrix is designed when two frame obstacle data
association is performed, and six degrees of freedom information and size information of the obstacle are added, which
improves the success rate of dynamic matching. Simulation experiments show that the improved obstacle detection
accuracy reaches 95.2%, and the multi-target tracking accuracy reaches 13.2 mm.
Key words: mobile robot; improved Euclidean clustering; obstacle detection; obstacle tracking

前方障碍物的检测是移动机器人环境感知环节关

键技术之一, 对系统的实时性和鲁棒性要求很高. 现在

障碍物检测常用的传感器有: 激光雷达、视觉传感

器、超声波传感器等, 根据工作原理分成主动式和被

动式两种. 主动式传感器自身发射出测距信号, 在物体

上反射后返回并被接收到, 分析返回信号的频率、时
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间、相位等信息, 获取障碍物的信息, 最为常见的则是

TOF法, 在激光雷达、超声波传感器中应用最多. 而被

动式传感器自身不发射测距信号, 通过外界的光线等

信号来感知障碍物, 典型的就是视觉传感器. 激光雷达

因为其精度高, 范围广等优点, 成为了障碍物检测技术

中的主要应用传感器, 有众多学者研究了基于二维和

三维激光雷达在室内或者室外环境下障碍物检测和跟

踪技术[1].
对于障碍物的检测, 有两个问题需要解决: 一是识

别障碍物, 二是计算障碍物的位置. Nguyen等[2]介绍了

一种应用于无人驾驶的深度学习障碍物识别和跟踪方

法, 采用一种新的深度学习方法, 利用多种模式对采集

到的障碍物进行检测、识别和跟踪, 结果表明该方法

有很高的检测识别能力, 但是对于硬件要求较高, 否则

无法保证障碍物检测的实时性要求. Chen 等[3]提出了

双检测方法, 采用 RANSAC和最小二乘法对地面拟合,
基于地面平面检测是识别障碍物, 实验表明, 该方法的

检测准确率得到了提升, 但是对数据处理量翻倍, 检测

速率有所降低. 谢德胜等[4]提出了一种基于三维激光的

障碍物检测与跟踪方法, 将空间投影到二维栅格内处

理, 提出了八邻域细胞聚类算法并采用改进的动态跟

踪点模型, 和卡尔曼滤波算法对动态障碍物跟踪, 最终

得到动态障碍物的运动轨迹, 缺点在于栅格的分辨率

过大, 或者地图环境过大时, 栅格量几何式增长, 会增

加计算量, 因此仅适用于小型的室内环境. 许艳伟[5]开

发了一套基于激光雷达的应用于无人驾驶的三维车辆

检测系统, 将激光雷达和深度相机的融合, 通过深度学

习方法和传统方法识别三维场景地图中物体的位置和

种类, 该系统将先进的深度学习框架引入到了目标检

测当中, 对于目标检测的准确率有了较大的提高, 存在

的问题在于需要大量的经济和时间成本投入, 商业化

应用难度大.
随着障碍物检测技术的深入研究, 许多研究人员

已经不局限于对一帧障碍物的处理, 开始将研究重点

转向了连续多帧的障碍物跟踪, 从而获取更多的障碍

物信息. 对于障碍物跟踪的重点在于两帧障碍物的数

据关联, 王涛等[6]针对激光雷达在进行障碍物检测和跟

踪时聚类适应性差、实时性低和跟踪准确度低等问题,
提出了一种自适应的密度聚类算法和多特征数据关联

方法分别用于检测和跟踪, 实验表明能够对动态障碍

物进行稳定的关联和跟踪, 但是对于复杂场景的障碍

物跟踪存在跟踪准确度降低的情况; 何小英等[7]提出了

一种激光与视觉融合的目标跟踪系统, 将 RGB信息融

入到算法中去, 生成机器人运行位置环境地图, 有效地

提高了机器人的跟踪效率, 但是由于数据量过于庞大

存在数据冗余的情况, 系统的运行效率还有待提高;
Ruoyu 等[8]获取了 RGB 图像数据, 增强了每个障碍物

的特征, 使用 YOLOV3深度学习神经网络用于实时目

标跟踪, 得到了车辆的稳定且精确跟踪效果, 这种方法

效果虽好, 但是需要较大的数据量作准备并且移植能

力弱, 无法在商品性质的移动机器人中得到产品级别

的应用; Fortin等[9]提出了不经过目标检测直接跟踪原

始点云数据的方法, 根据目标的几何不变特性及计算

模拟方法完成对目标的跟踪, 该方法能够去除目标检

测过程中的部分误差, 提高跟踪准确度, 但环境复杂时

跟踪失败率较高. 

1   传统欧氏聚类

O(n)

O(lg(n))

欧氏聚类算法[10]原理如图 1 所示, 图 1(a) 为点云

的分类保存形式. 将三维点云投影至 XOY平面内并保

存成 Kd 树模型. Kd 树模型解决的是为 K 维数据的建

立索引的问题, 如果按线性排列的索引方式采用线性

搜索, 搜索复杂度为 , 在数据量较大时存在搜索耗

时过大的问题. Kd树的优点在于其特定的排序方式可

以提高搜索速度, 搜索复杂度为 , 通过空间换

时间的方式减小时间复杂度.

rth

图 1(b) 为欧氏聚类的搜索方法, 对于每个点云根

据设定的距离阈值 , 寻找范围内的点云进行聚类, 再
以这些满足要求的点云继续寻找, 经过多次迭代后即

可将点云分割成若干个点云团, 并用相同数量的包围

盒去包围每一个点云团, 并设定点云数量阈值, 当一个

点云团的点云数量过少时, 则认为是干扰点而舍去, 拟
合出的包围盒的几何中心视为障碍物的位置, 包围盒

的长宽高视为障碍物的大小信息. 

2   改进欧氏聚类

传统欧氏聚类的优点在于算法实时性好, 但容易

出现过分割和欠分割的情况, 针对该问题, 本文对欧氏

聚类做出以下改进.
对于深度相机的数据, 是从深度相机自身发射若

干条红外光线, 检测距离靠 TOF 法来获得的, 这种方

式获得的数据通常存在远处点云比较稀疏、近处点云
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比较密集的问题, 搜索半径固定时在远处易于出现过

分割的情况. 本文提出一种根据点云的距离, 动态改变

欧氏聚类半径搜索阈值的方法: 以移动机器人运动中

心为圆心, 每隔一段距离就变化搜索半径的大小.
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(b) 半径搜索 
图 1    欧氏聚类算法原理图

 

R1先配置好近距离时的搜索半径为 ,  由于深度

TOF 相机与激光雷达类似都有扫描分辨率, 即每隔一

定的角度发射一道光线, 并且该值为定值. 本文设定扫

描的角分辨率为 α, 当光线扫到一个足够长的物体时,
可得到如图 2所示的图像.
  

α αd
1

di

R
1

Ri

 
图 2    根据距离变化搜索半径

 

由于这个角分辨率足够小, 所以本文默认相邻的

两条光线获取到的距离近似相等, 在远处时同样如此

处理. 这样即可根据余弦定理, 得到扫描到该物体时,
相邻两点的距离为:

R2
1 = 2d2

1(1− cosα) (1)

R2
i = 2d2

i (1− cosα) (2)

R1 Ri将式 (2)和式 (1)相除, 即可得到 与 的关系:

Ri = R1
di

d1
(3)

通过这种动态变化搜索半径的方式, 即可解决远

处点云稀疏的问题.
对于深度相机的点云, 是从深度图像中转换得来

的, 因此在图像坐标系下, X 和 Y 的值都比较准确, 而
深度 Z 方向的距离误差较大, 对于一般的 TOF 相机,
其深度距离靠的是红外摄像头射出的红外点阵, 检测

距离以及检测精度相较于激光雷达有一定的差距, 因
此在深度方向的点云波动较大, 易于出现过分割的问

题. 为了解决上述问题, 在进行深度相机的点云欧氏聚

类时, 需要扩大深度方向的搜索距离, 而成像平面 XOY
的搜索距离与激光雷达的大小相同, 如图 3所示. 在传

统的半径搜索中, 对于 A 点无法搜索到 B 点, 通过扩

展 Z 搜索扩大距离, 呈现出椭圆形的搜索模型, 即可

在 X 方向上不出现欠分割的前提下解决了 Z 方向的

过分割的问题.
  

Z

X

A

B 扩展 Z 搜索

传统半径搜索

R
1

R
2

 
图 3    半径搜索方式优化

 

经过以上两点改进, 即可得到点云的准确聚类效

果形成若干个点云团. 再对每个点云团求解重心位置

得到障碍物位置信息 X、Y、Z; 将每个点云团拟合成

平行轴包围盒 (axis-aligned bounding box, AABB), 得
到障碍物的大小信息 Length、Width、Height. 为了之

后两帧障碍物的准确匹配, 需要加入更多的可用信息,
因此改用定向包围盒算法 (oriented bounding box, OBB)
来表示每个点云团, 其与平行轴包围盒算法的区别在

于可得到点云团的六自由信息: X、Y、Z、Roll、Pitch、
Yaw, 定向包围盒算法计算过程如下.

步骤 1. 求解每个点云团的重心, 得到点云团位置

X、Y、Z.
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步骤 2. 根据重心求解该点云团的协方差矩阵 A:

A =

 cov(x, x) cov(x,y) cov(x,z)
cov(x,y) cov(y,y) cov(y,z)
cov(x,z) cov(y,z) cov(z,z)

 (4)

cov(Xi,Xi) = E
[
(Xi−µi)(Xi−µi)

]
其中,  用于表示两个变

量总体误差的期望, 协方差矩阵 A 可用来表示多维随

机变量的概率密度.
cov(Xi,X j) = cov(X j,Xi)

λ1 λ2 λ3 α1 α2 α3

步骤 3. 由于 的性质, 因此

协方差矩阵 A 为实对称矩阵, A 矩阵可对角化得到 3个
特征值 、 、 和对应的 3个特征向量 、 、 .

β1 β2 β3步骤 4. 将 3个特征向量正交化, 得到 、 、 ,
这 3 个向量便是包围盒的 3 个朝向, 与原坐标系求夹

角即可得到 Roll、Pitch、Yaw. 最终得到了定向包围

盒如图 4所示.
  

障碍物 AABB OBB 
图 4    AABB和 OBB对比图

  

3   障碍物跟踪算法

多帧匹配算法采用 KM 算法[11], 该算法以匈牙利

算法[12]为基础, 改善后用于求解带权二分图的最佳匹

配求解. 该算法复杂度较低、计算速度快, 适用于动态

获取障碍物的运动速度和路径. KM 算法的本质是二

分图匹配, 在建立权重二分图之后, 找到匹配度最大的

一组解, 初始时最大匹配为空, 不断寻找增广路线, 并
不断扩大增广路线直到找不到增广路线位置.

ω1(i, j)首先建立初始权重二分图, 初始权值 由障

碍物的位置关系 d(i, j) 和障碍物的大小关系 s(i, j) 所
确定, 当两帧间障碍物较近, 并且大小类似时, 会得到

更高的权值, 上一帧第 i 个障碍物和当前帧第 j 个障碍

物的权值计算公式如下:

ω1(i, j) = α
1

d(i, j)
+β

1
s(i, j)

+γ
1

a(i, j)
(5)

d(i, j) =
√

(xi− x j)2+ (yi− y j)2 (6)

s(i, j) =
∣∣∣wi−w j

∣∣∣+ ∣∣∣li− l j
∣∣∣+ ∣∣∣hi−h j

∣∣∣ (7)

a(i, j) =
∣∣∣Ri−R j

∣∣∣+ ∣∣∣Pi−P j
∣∣∣+ ∣∣∣Yi−Y j

∣∣∣ (8)

α、β、γ d(i, j)

s(i, j)

α(i, j)

其中,  为可调系数,  通过上一帧第 i 个障

碍物和当前帧第 j 个障碍物的欧氏距离得到,  通

过计算两个障碍物长宽高的差值并求和得到,  根

据两障碍物的 3 个朝向角度偏差得到. 根据公式得到

权值之后, 可以得到如图 5(a)所示的权值二分图, 在匹

配前, 有多种可能的匹配方式, 均用实线箭头表示.
求解最大匹配解的步骤如下.
步骤 1. 首先选择顶点数较少的一侧为 X 部, 对

X 部的每一个顶点设置顶标, 顶标值为关联的最大权

值, 另一边的 Y顶标初始设置为 0.
 
 

上一帧障碍物 1

上一帧障碍物 2

上一帧障碍物 n

…

当前帧障碍物 1

当前帧障碍物 2

当前帧障碍物 n

…

ω(1,1)

ω(1,3) ω(2,1)

ω(2,2)

ω(2,3)

ω(3,3)

上一帧障碍物 1

上一帧障碍物 2

上一帧障碍物 n

…

当前帧障碍物 1

当前帧障碍物 2

当前帧障碍物 n

…

ω′(1,1)

ω′(1,3) ω′(2,1)

ω′(2,2)

ω′(2,3)

ω′(3,3)

(a) 匹配前 (b) 匹配后 
图 5    KM匹配算法

 

步骤 2. 对于 X部的每个顶点, 在相等子图中利用

匈牙利算法找一条增广路径, 如果没有找到前往步骤

3. 当每个点都找到增广路径时, 此时意味着每个点都

在匹配中, 即找到了二分图的权值最大时的匹配, 即为

二分图的最佳匹配.

ω2(i, j)

步骤 3. 修改顶标, 扩大相等子图, 左边的顶标减

少 1, 右边的顶标增加 1, 并且满足两侧的顶标值之和

始终不小于两者的权值, 得到新的匹配权值 , 返
回步骤 2.

经过 KM 算法求解后, 即可得到前后两帧障碍物
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∆t

的完美匹配, 如图 5(b)所示, 当前帧的障碍物与上一帧

最为相似的障碍物得到了匹配, 并舍弃其他匹配可能

性, 留存的匹配组合用实线表示. 再根据采样时间差 ,
即可得到障碍物的运动速度和运动方向如式 (9)和式 (10)
所示:

vob =

√
(xcur− xlast)2+ (ycur− ylast)2

∆t
(9)

θob = arctan
(

ycur− ylast

xcur− xlast

)
(10)

 

4   算法对比实验与验证

为了记录实验中的障碍物的数据, 障碍物的所有

信息都存于 obstacles数组中. 为了体现数据的准确性,
主要有障碍物数量、位置、大小等因素, 因此本文设

计的障碍物信息格式如表 1 所示. 由于移动机器人的

运动模型一般为 2 自由度 (X 线速度, Z 角速度), 或者

3自由度 (X线速度, Y线角度, Z角速度)两种, 因此对

于障碍物的信息基本不考虑 Z 轴方向的运动, 只记录

X和 Y方向上的位置和运动属性. 

4.1   算法改进效果对比实验

仿真实验在 ROS平台下实现, 实验数据选择 KITTI
的开源数据, 发布数据在可视化界面 Rviz 中显示, 如
图 6所示.

 

表 1    障碍物信息数据表
 

参数 物理含义 数据类型

time_stamp 当前帧的时间戳 ROS::Time
frame_id 障碍物坐标所在坐标系 string
area 障碍物与车体距离 int

obstacles
存放所有障碍物的信息, 包含障碍物的位

置、大小、速度等

float x
float y

float yaw
float length
float width

float
velocity_x

 
 
 

运动中心

 
图 6    室内光流扰动效应检测

 

如图 7 所示, 对每一个聚类的点云团用平行轴包

围盒来表示, 从图 7(a) 可以看出, 使用传统欧氏聚类,
能保证在一定距离内有较好的聚类效果, 但是远处的

点云出现了明显的过分割的情况, 采用本文提到的改

进方法, 对远处点云扩大搜索半径, 过分割情况得到明

显改善.
 
 

(a) 传统欧氏聚类 (b) 根据距离扩大搜索半径 
图 7    欧氏聚类改进 1

 

本文认为每一个包围盒就是一个障碍物, 详细数

据如表 2所示, 从表 2数据和图 7效果不难看出, 传统

欧氏聚类的过分割情况较为严重, 导致障碍物数量明

显增加, 这将导致在之后进行多帧障碍物匹配时, 产生

不必要的计算压力和运算耗时. 不仅如此, 在如此过分

割的情况下, 也导致了远处的一些稀疏点云团因为点

云量少, 没有被认为是障碍物, 这不仅将导致障碍物的

大小存在误差, 甚至有可能漏检测一些重要的障碍物

信息, 为之后的多帧障碍物匹配带来不必要的麻烦. 本

文算法对以上的缺陷做出了优化, 为之后的多帧障碍

物匹配提供了有效且稳定的数据.
如图 8(a)所示, 在深度方向上出现了明显的过分

割情况, 而平面方向上聚类效果较好, 因此只需要扩

大深度方向的搜索聚类, 得到了图 8(b)所示的完整的

聚类效果. 在得到每一帧数据的障碍物信息之后, 即
可进行前后两帧数据的障碍物匹配, 得到障碍物运动

速度和运动方向, 通过 PoseArray数据格式在 Rviz中
显示.
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表 2    欧氏聚类改进前后数据对比
 

算法
实际数量

(个)
检测数量

(个)
过分割率

(%)
实际点云

量 (个)
检测点云

量 (个)
漏检

率 (%)
传统欧氏

聚类
8 30 73.3 1 000 850 15

改进欧氏

聚类
8 10 20 1 000 1 000 0

  

(a) 欧氏聚类传统半径搜索

(b) 欧氏聚类扩展Z方向搜索 
图 8    欧氏聚类改进 2

  

4.2   算法改进性能对比实验

在设计障碍物检测与跟踪的性能对比实验时, 在
车体前方 1 m至 2 m之间分别放置若干个 10 cm、30 cm、
50 cm、70 cm 边长的立方体障碍物, 与检测的结果求

偏差值, 将偏差最大的情况记录, 得到数据如表 3所示.
从表中可以看出, 使用改进欧氏聚类后, 过分割和欠分

割问题大大减少.
  

表 3    本文障碍物检测算法数据
 

识别障碍物
实验次数

(次)
Δnum
(个)

Δx
(cm)

Δy
(cm)

Δlength
(cm)

Δwidth
(cm)

边长10 cm 100 0.02 1.23 0.31 0.50 0.3
边长30 cm 100 0.02 1.21 0.38 1.8 0.5
边长50 cm 100 0.01 1.19 0.24 1.7 1.2
边长70 cm 100 0.00 1.19 0.29 2.0 1.2
 

对以上 4种不同障碍物的各项数据, 采用 Bernardin
等[13]提出的多目标跟踪评估指标: MOTA (多目标跟踪

准确度)和 MOTP (多目标跟踪精度), MOTA 和 MOTP
的计算方法如式 (11)和式 (12)所示:

MOTA = 1−

∑N

t=1
(mt + f pt +mmet)∑N

t=0
gt

(11)

MOTP =

∑N

t=1
di,t∑

t
ct

(12)

mt f pt mmet gt

dt,i

ct

其中,  ,  ,  和 依次为第 t 帧时目标漏检数、

误检数、错误匹配目标数和总目标数.  为第 t 帧目

标 i 的质心和目标 i 匹配的预测质心之间的欧氏距离,
为第 t 帧中的目标匹配数. 将本文数据代入式 (11)与

式 (12), 以及算法耗时的对比, 将本文算法与文献[14]
的进行对比, 得到数据如表 4所示.
 
 

表 4    障碍物检测与跟踪算法对比
 

指标 文献[14]算法 本文算法

每帧数据量 (个) 1.2×105 6.4×105

MOTA (%) 92.2 95.2
MOTP (mm) 9.05 13.2
算法耗时 (ms) 30 25

 

文献[14]与本文一样, 都是应用于大场景下的障碍

物检测和跟踪算法, 该算法实验得到 MOTA 值略低, 但
是 MOTP 值更高, 原因在于该算法采用了点云数据与

RGB 图像对齐的方法, 跟踪障碍物时的障碍物特征更

加丰富, 因此跟踪效果较好, 但是也增大了算法计算压

力. 本文算法最大的优势在于采用了高效的点云预处

理算法和改进欧氏聚类算法, 极大地减少了障碍物漏

检测和误检测的情况, 但是由于深度相机可获取的障

碍物特征过于简单, 导致无法在多帧障碍物匹配阶段

有更好的表现, 最终出现了部分的匹配错误的情况. 本
文算法在运算耗时方面单帧处理时间最短, 可以满足

了大部分的场景应用需求. 

5   结论与展望

本文对障碍物点云数据进行检测与跟踪, 首先从

深度相机的点云远处稀疏、深度方向检测不完全等

问题入手, 对欧氏聚类进行针对性改进, 优化了欧氏

聚类的过分割和欠分割的问题, 最后进行仿真实验对

比证明了改进后的欧氏聚类比传统欧氏聚类有更好

的检测表现. 在进行障碍物跟踪时采用了 KM 算法,
重点研究了传统欧氏聚类常用的 AABB 算法改进成

OBB 算法, 将障碍物的三自由度信息扩展到六自由

度, 提高了障碍物的匹配准确率, 得到了动态障碍物

准确的运动速度和运动轨迹. 最后实验证明, 本文提

出的改进算法的障碍物检测准确率达到了 95.2%, 多
目标跟踪精度达到了 13.2 mm, 在障碍物检测准确率

方面有明显提升, 但是由于障碍物的特征获取方式限

制, 多目标匹配存在一定的误差, 跟踪精度仍有提升

的空间.
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