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摘　 要:针对移动机器人集群,地面端激光雷达定位系统虽然能减小传感器的需求数量,但存在特征缺失严重、目标分割困难等

问题。 为此,提出一种多视角雷达点云层次分割聚类的集群目标跟踪方法。 首先,采用动态阈值分割法将多源激光雷达点云转

化为点云簇,提出基于表面积启发的层次包围盒方法划分点云空间,并按递归方法构建空间层次树。 其次,改进距离交并比损

失函数,提出基于无向图的关联性点云簇聚类方法,生成每个移动机器人的目标点云。 再次,采用卡尔曼滤波器跟踪移动机器

人的目标点云,提出基于空间层次树的深度优先搜索方法进行点云跟踪。 最后,开发了多视角地面端激光雷达跟踪系统,完成

了移动机器人编组跟踪实验,验证了所提方法的有效性和实时性。
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Abstract:For
 

mobile
 

robot
 

clusters,
 

a
 

ground-end
 

Lidar
 

localization
 

system
 

needs
 

a
 

small
 

number
 

of
 

Lidar
 

sensors.
 

However,
 

it
 

has
 

several
 

technical
 

problems,
 

such
 

as
 

severe
 

feature
 

loss,
 

difficult
 

target
 

segmentation,
 

etc.
 

Hence,
 

a
 

multi-target
 

tracking
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

hierarchical
 

segmentation
 

and
 

clustering
 

of
 

multi-perspective
 

Lidar
 

point
 

clouds.
 

Firstly,
 

a
 

dynamic
 

threshold
 

segmentation
 

technique
 

is
 

used
 

to
 

convert
 

multi-source
 

Lidar
 

point
 

clouds
 

into
 

point
 

groups.
 

A
 

surface
 

area
 

heuristic-bounding
 

volume
 

hierarchy
 

method
 

is
 

devised
 

to
 

distribute
 

these
 

point
 

groups
 

into
 

point
 

cloud
 

space,
 

and
 

a
 

spatial
 

hierarchical
 

tree
 

is
 

established
 

using
 

the
 

recursive
 

algorithm.
 

Secondly,
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

distance-intersection
 

over
 

union
 

(D-IoU)
 

is
 

improved,
 

and
 

a
 

relevant
 

point
 

group
 

clustering
 

method
 

based
 

on
 

the
 

undirected
 

graph
 

is
 

proposed
 

to
 

generate
 

the
 

target
 

point
 

cloud
 

for
 

each
 

mobile
 

robot.
 

Thirdly,
 

the
 

Kalman
 

filter
 

is
 

used
 

to
 

track
 

the
 

target
 

point
 

cloud
 

of
 

each
 

robot.
 

A
 

depth-first
 

searching
 

technique
 

based
 

on
 

the
 

spatial
 

hierarchical
 

tree
 

is
 

proposed
 

to
 

track
 

the
 

target
 

point
 

cloud.
 

Finally,
 

a
 

multi-perspective
 

ground-end
 

Lidar
 

tracking
 

system
 

is
 

developed.
 

Target
 

tracking
 

experiments
 

are
 

implemented
 

for
 

a
 

group
 

of
 

mobile
 

robots,
 

which
 

evaluates
 

the
 

effectiveness
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 相较于单体移动机器人,移动机器人集群不仅是机

器人数量的累加和功能的堆叠,更是协作配合的有机整

体[1] 。 不同于超大尺寸制造装备,移动机器人集群制造

系统通过单机自治与多机协作,为大型部件制造提供了

一种可能的新模式[2-4] 。
定位导航被视为移动机器人实现自主移动的关键共

性技术[5] ,定位精度直接影响到移动机器人的作业能

力[6-7] 。 针对移动机器人集群,部署于作业环境而不随机

器人移动的地面端定位系统,如 UWB( ultra
 

wide
 

band)
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基站、激光雷达和深度相机等,虽然能减小传感器的需求

数量从而降低系统硬件成本,但也面临着目标遮挡、视角

有限和量程不足等难题。 因此,出现了不少多传感器融

合感知定位的研究工作。
在多传感器融合感知方面,Li 等[8] 通过在地面端部

署多个 RGB 相机及三维激光雷达构建了一种协同感知

系统,利用锚点检测器和 SORT(simple
 

online
 

and
 

realtime
 

tracking)方法实现移动目标检测与多目标跟踪。 在目标

检测过程中,为了减小目标特征提取的计算量,常用包围

盒(bounding-box)对待测目标进行边界拟合处理,如轴对

齐包围盒(axis-aligned
 

bounding
 

boxes,
 

AABB)、有向包围

盒( oriented
 

bounding
 

boxes,
 

OBB )、 K-DOP ( K-discrete
 

oriented
 

polytope)等类型[9] 。
在目标检测与语义分割等任务中, 常用交并比

(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)方法分析包围盒之间的关

联性。 Zheng 等[10] 提出一种距离交并比( distance-IoU,
 

D-IoU)损失函数,通过融合距离损失与交并比,提高目标

检测任务中包围盒的回归速度和准确率。
在目标检测与碰撞检测等任务中,可能涉及大量包

围盒处理。 为了提高处理效率,出现了层次包围盒树

(bounding
 

volume
 

hierarchy
 

based
 

on
 

tree,
 

BVH)技术。 在

激光点云簇位置分散的工作场景中,采用均分法或等数

量法的包围盒空间分割策略效率较低,且空间划分后形

成的包围盒树紧凑度差。 为此,Macdonald 等[11] 提出一

种基于表面积启发的空间层次聚类方法( surface-area-
heuristics

 

based
 

bounding
 

volume
 

hierarchy,
 

SAH-BVH),
采用最小面积期望策略划分包围盒集合空间并建立层次

包围盒树。 该方法可紧凑分割点云簇,较好适用于点云

聚类场景。
在多源雷达融合感知方面,牛国臣等[12] 提出一种集

成毫米波雷达与激光雷达的多障碍物检测跟踪方法,基
于目标检测交并比与可靠性分析,对两种障碍物目标进

行融合。 Wu 等[13] 针对行人检测场景,通过两个激光雷

达采集点云数据,提取候选点云中心的密度特征和位置

特征,并采用贝叶斯规则将这两个特征进行分数融合,然
而该方法较依赖于点云数据的完整性。

多源激光雷达在融合感知过程中存在如下难点:1)
多源激光雷达获取的点云数据具有数据量大、近密远疏

等特点。 传统的 DBSCAN ( density-based
 

algorithm
 

for
 

discovering
 

clusters) [14] 或欧氏分割等聚类方法耗时较多,
且无法对点云数据进行自适应分割。 2)点云数据的特征

提取手段有限,若目标点云的外形轮廓因遮挡而发生断

裂,则对断裂的点云数据进行拼接融合难度较大,从而引

发目标点云的特征缺失,并进一步影响目标跟踪的精度

与可靠性。 3)不同于 3D 点云数据,2D 点云数据所含特

征有限,无法为目标检测网络提供坐标、颜色、反射强度

和法向量等丰富信息[15] 。 即使是当前较成功的深度学

习方法,对 2D 点云数据也难以实现较理想的目标检测跟

踪效果。
为了破解上述难题,本文提出一种基于多视角雷达

点云层次分割聚类的集群目标跟踪方法。 首先提出多视

角雷达点云层次聚类方法,实现点云数据分割、空间层次

树构建及关联性点云簇聚类。 其次提出机器人目标点云

跟踪方法,实现历史最优跟踪框读取、当前空间层次树相

交搜索、当前最优跟踪框更新。 最后完成多视角雷达跟

踪系统开发与移动机器人编组跟踪实验。

1　 机器人集群跟踪总体方案

　 　 针对地面端部署的多视角激光雷达融合感知系统,
本文提出了包含多视角点云层次聚类、机器人目标点云

跟踪的移动机器人集群跟踪总体研究方案,为移动机器

人集群定位奠定技术基础,如图 1 所示。

图 1　 移动机器人集群跟踪总体方案

Fig. 1　 System
 

scheme
 

for
 

mobile
 

robot
 

cluster
 

tracking

在多视角点云层次聚类阶段,首先采集部署于地

面端的多源激光雷达点云,对点云数据进行时空同步;
根据点云极径设置动态分割阈值,将点云数据分割为

点云簇。 其次,采用基于 SAH-BVH,将动态阈值分割后

的点云簇转化为 AABB 包围盒集合,进而完成点云空

间划分,并按递归方法构建空间层次树。 再次,改进用

于检测点云簇包围盒之间关联性的 D-IoU 损失函数;针
对空间层次树的点云簇,建立表征点云簇之间关系的

无向图结构,并将具有关联性的点云簇聚类为机器人

目标点云。
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为了降低机器人集群全局定位的计算复杂度与匹配

难度,在第 2 阶段基于卡尔曼滤波器对每一个移动机器

人进行目标点云跟踪,记录每个目标对象在之前时刻的

历史位姿。 首先获取前一帧机器人目标的最优跟踪框,
将空间层次树节点与最优跟踪框是否存在交集作为搜索

条件,在当前帧的空间层次树中采用深度优先策略搜索

目标点云簇,获得与前一帧最优跟踪框最相关的目标点

云簇。 再更新卡尔曼滤波器参数,以及当前帧机器人目

标的最优跟踪框信息。

2　 多视角雷达点云层次聚类

　 　 针对地面端部署的多视角激光雷达融合感知系统,
多源雷达点云聚类是机器人集群定位的数据融合基础。
本文基于先分割后聚类的层次聚类思想,提出一种基于

SAH-BVH 点云簇空间划分与改进 D-IoU 点云簇关联性

检测的多视角点云层次聚类方法。 首先对多源激光雷达

的数据采集过程进行时空同步,其次设置动态阈值将各

激光雷达的点云数据分割为点云簇,再采用 SAH-BVH 层

次包围盒方法划分点云簇空间并建立空间层次树,最后

融合无向图建模理论与改进 D-IoU 关联性检测技术进行

点云簇聚类。
2. 1　 多源雷达时空同步

　 　 首先依据 PTP ( precision
 

time
 

protocol)协议[16] 对时

间戳相近的激光雷达点云数据进行时间同步。 再采用文

献[17]中的多雷达坐标标定方法统一定位坐标系:在实

验场地中放置多个反光柱,通过提取多源激光雷达经反

光柱反射后的特征点集;采用迭代最近点匹配方法获得

多源激光雷达间的位姿关系,通过坐标变换统一定位系

统坐标系。
2. 2　 动态阈值点云分割

　 　 在获取原始点云数据后,首先要进行分割聚类,传统

的聚类算法例如欧式聚类法、区域增长法、DBSCAN 法等

聚类算法复杂度较高,处理效率较低。 实际上,单线激光

雷达点云数据具有顺序性,点云数据顺序和雷达扫描顺

序对应,可通过设置一定距离阈值并与相邻两点间距离

比较,若超出距离阈值则分割点云。 该方法示意图如

图 2 所示。
单线激光雷达的点云数据随激光雷达扫描而顺序分

布,在遍历点云数据时计算相邻点间距离,若相邻点间距

小于 t,则将该点与相邻点归为一类;若大于 t,则从该点

位置与前述点云进行分割。 此外由于点云近密远疏的特

性,设置单一阈值进行聚类容易出现过分割和欠分割的

情况。 因此,本文提出一种针对点云极径的动态距离阈

值设置方法,该阈值定义为:
tr = α·ρi·θr (1)

图 2　 点云动态阈值分割示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

dynamic
 

threshold
 

segmentation
 

of
 

point
 

clouds

其中, α 为调节系数,ρi 为当前点云极径,θr 为激光

雷达分辨率。 该阈值随点云极径增大而增大,可自适应

分割点云数据。 点云动态阈值分割算法的伪代码如算

法 1 所示。

算法 1　 点云动态阈值分割方法

1.
 

初始化点集 Pk = {pkip(ρki ,θk
i ) i = 1 ~ n,k = 1 ~ m,m为

激光雷达索引}
2.

 

初始化点云簇容器组 buffer_cluster, 初始化点云簇容器

buffer
3.

 

for
 

k= 1
 

to
 

m
 

do
4.

 

for
 

i= 1
 

to
 

n
 

do
5.

 

将激光点云极坐标系数据 pkip(ρki ,θk
i ) 转化直角坐标系数

pkir(xki ,yki )

6.
 

计算相邻点间距离 d = (xki - xki+1 ) 2 + (yki - yki+1 ) 2

7. 计算动态分割阈值 tr = α·ρki ·θr

8. 　 　 　
 

if
 

d < tr
9. 　 　 　 　

 

将 pkip 存入 buffer 中
10. 　 　

 

else
11. 　 　 　 　 将 buffer 存入 buffer_cluster 中
12. 　 　 　 　 清空 buffer
13. 　 end

 

for
14.

 

end
 

for

2. 3　 点云簇空间层次树构建

　 　 由于场景中激光点云簇分布较离散,在空间划分时

需选用合适划分策略。 采用均分法或等数量法划分点云

空间效率较低,且空间划分后形成的包围盒树紧凑度差。
因此,本文采用基于表面积启发层次包围盒的分割策略:
先将分割后的点云簇建立 AABB 包围盒集合,对该集合

再用两个 AABB 包围盒在最佳分割位置划分为两子集,
最佳分割位置由两子集最小面积期望和 cmin 来确定。 随

后对两子集重复以上过程直至子集数量小于设定阈值,
在空间划分过程中采用递归方法构造分支结构,用于分
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割两个子集的包围盒作为子节点链接至其父包围盒节点

上。 该方法主要步骤如下:
1)参数初始化:设置最小聚类数量 n,对分割后的点

云簇 P i{p
k
ir(x

k
i ,y

k
i )} 建立 AABB 包围盒集合 RECT =

{ rect i},设 rect i 对角两点坐标 p i
max(x

i
max ,y

i
max ),p i

min(x
i
min,

y i
min), 其 中 x i

max = max{xk
i },x i

min = min{xk
i },y i

max =
max{yk

i },y i
min = min{yk

i }。
2)建立 BVH 树节点:计算包围盒集合的最小 AABB

包围盒, 设该包围盒对角两点坐标 pmax(xmax ,ymax ) 和

pmin(xmin,ymin),其中xmax = max{xi
max ,x

i
min},xmin = min{xi

max ,
xi

min},ymax = max{yi
max ,y

i
min},ymin = min{yi

max ,y
i
min}。 在节

点中保存包围盒信息,若包围盒集合数量大于 n 则继续步

骤 3);若此时包围盒集合数量小于或等于 n 则停止建树流

程,当前节点作为叶子节点并保存包围盒内的点云簇信息。
3)确定最佳分割位置:在坐标轴方向上将包围盒集

合分割为左右两个子集,并计算所有分割位置下包围盒

面积期望和 c,设 c = S l·n l + Sr·nr,S l 为左子集最小包围

盒面积,Sr 为右子集最小包围盒面积,n l 为左子集内包围

盒数量,nr 为右子集包围盒数量。 求出最小面积期望和

cmin,cmin 对应的分割位置为最佳分割位置。
4)递归构造分支:对最佳分割位置分割后的左右两

子集执行步骤 2),建立新的 BVH 树节点作为当前节点

的子节点。
SAH-BVH 空间点云簇空间划分过程如图 3 所示:空

间划分过程为图 3(a) ~ (c),图 3(d)为空间划分后建立

的空间层次树结构,T1 ~ T6 为空间中的点云簇包围盒,
A ~ E 为对点云空间逐层划分后的包围盒节点。

图 3　 SAH-BVH 点云簇空间层次划分

Fig. 3　 Hierarchical
 

division
 

of
 

SAH-BVH
 

point
 

cloud
 

cluster
 

space

第 1 次空间划分过程建立了包围盒 A 作为空间层次

树的根节点,A 为 T1 ~ T6 的最小 AABB 包围盒。 第 2 次

空间划分在最佳分割位置将 A 划分为 B 和 C 两个子空

间,B 和 C 作为 A 的子节点,最佳分割位置如图 3( b)所

示,在水平方向上将 T1 ~ T6 分割为包含 T1 ~ T2 的包围

盒 B、包含 T3 ~ T6 的包围盒 C,B 和 C 分别为 T1 ~ T2 和

T3 ~ T6 的最小 AABB 包围盒。 第 3 次空间划分继续寻找

最佳分割位置对区域 B 和 C 划分。 因区域 B 内点云簇

数量已等于最小聚类数量(设最小聚类数量为 2),则区

域 B 停止划分并保存区域内点云簇信息。 同时,对区域

C 继续划分,寻找最佳分割位置,如图 3( c) 所示。 在竖

直方向上将 T3 ~ T6 划分为包含 T3 ~ T4 的包围盒 D、包含

T5 ~ T6 的包围盒 E,D 和 E 分别为 T3 ~ T4 和 T5 ~ T6 的

最小 AABB 包围盒。 因区域 D 和 E 内点云簇数量已等

于最小聚类数量,则区域 D 和 E 停止分割并保存各自空

间内点云簇信息。 整个分割流程结束,叶子节点内保存

点云簇信息,空间层次树结构中子节点作为父节点的空

间子集。 通过 SAH-BVH 方法建立簇空间层次结构并紧

凑划分点云空间,对距离相距较近的点云簇实现了较好

的聚类效果,加快了点云簇的搜索效率,提高了整体处理

速度。
2. 4　 基于图-关联性点云簇聚类

　 　 通过建立点云空间层次树可快速访问叶子节点中距

离相近的点云簇,这些点云簇可能来自于同一物体的光

束反射而具有关联性。 故需分析这些点云簇是否存在关

联性,并聚类有关联性的点云簇。 本文针对场景中尺度

不大的“L”、“ I”型点云簇建立 AABB 包围盒集合,通过

分析包围盒之间的相交关系、重合度、距离等几何因素,
对关联性高的包围盒进行聚类,再对类中所有点云簇进

行聚类。
经典 IoU 已经被广泛应用于视觉目标检测任务中,

其被定义为 IoU = (A ∩ B)
(A ∪ B)

,表示 A框与 B框面积交集与

并集之比,IoU 可较好地反应检测框的重合度,但在两检

测框无交集时难以体现检测框间的关系。 近年来有学者

又提出了用于检测框间距离度量的 DIoU,将其定义为

DIoU = d2

c2 ,其中 d = ρ(A,B) 是 A框和 B框中心点坐标的

欧氏距离,c 是两检测框最小外接框的对角线距离, 如

图 4 所示。
利用 DIoU 的损失函数可对两框之间的重叠程度与

距离因素同时进行较好地度量。 本文进一步完善 DIoU
损失函数对点云簇包围盒之间的关联性检测,改进后的

DIoU 损失函数如下:

ldiou =
IoU - DIoU, (A ∩ B) ≠ 0
0. 99, (A ⊂ B 或 B ⊂ A){ (2)
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图 4　 DIoU 示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DIoU

其中,ldiou 的值域为( -1,1)。 与原损失函数相比,
ldiou 函数将两检测框存在包含关系的情况独立判断,提
高其函数值大小以便于关联性判定。

在利用该函数检测两包围盒的关联性时可设置一个

相关性阈值:若 ldiou 大于设定阈值,则两包围盒之间具

有关联性,再对包围盒中点云簇进行聚类。 实际上,点云

簇包围盒之间的关系可能是任意的,若单纯采用两两组

对方式对所有包围盒进行关联性检测,则可能检测效率

很低、分类结果较差。
图作为一种相对于线性结构和树结构更为复杂的数

据结构,可用来表征图中元素的任意关系。 图由顶点和

边构成,顶点表示数据,边表示数据之间的关系。 故本文

首先对叶子节点中各点云簇包围盒建立无向图,通过无

向图表征包围盒之间的关系,并聚类包围盒内的点云簇,
该过程如图 5 所示。

图 5　 点云簇融合过程

Fig. 5　 Point
 

cloud
 

cluster
 

fusion
 

process

A ~ F 为空间层次树叶子节点中点云簇的包围盒,A
与 C 有相交关系,且重叠度较大;B 与 A、C 无相交关系,
但距离相近;D 与 E 具有相交关系,且有一定重叠度;而
F 包含于 E。 采用 ldiou 函数对集合中的包围盒进行两两

检测,检测结果显示:A 与 B 关联,C 与 A、B 关联,故 A ~
C 相互关联;D 与 E 关联,E 与 F 关联。 以 A ~ F 作为元

素构建无向图,如图 6 所示。
A~ F 作为无向图的顶点,在具有关联性的顶点之间

构造边,再创建邻接矩阵对顶点之间的关系进行编码。
编码后的邻接矩阵如图 7 所示。

邻接矩阵为对称矩阵,1 表示两顶点之间存在关联

性,0 表示两顶点之间无关联性。 此时 A ~ C 和 D ~ F 作

为 A ~ F 的子图,通过深度遍历邻接矩阵提取子图,最后

将 A ~ C 和 D ~ F 中的点云簇分别进行聚类。

图 6　 点云簇包围盒所对应的无向图

Fig. 6　 Undirected
 

graphs
 

for
 

bounding
 

boxes
 

of
 

point
 

cloud
 

clusters

图 7　 图 6 对应的邻接矩阵

Fig. 7　 Adjacency
 

matrix
 

for
 

Fig.
 

6

3　 目标点云卡尔曼滤波跟踪

　 　 为了提高运动目标跟踪过程的稳定性,在点云空间

层次化分割聚类的基础上,本节利用卡尔曼滤波方法跟

踪场景中机器人集群的目标点云。 在跟踪过程中对目标

点云跟踪框建立卡尔曼滤波模型,并在匹配机器人目标

点云时采用深度搜索策略以提高查询效率,降低计算复

杂度。
3. 1　 卡尔曼滤波跟踪模型

　 　 卡尔曼滤波算法通过不断更新目标的状态来跟踪目

标或协助跟踪过程,可有效改善基于外观特征的目标跟

踪质量,降低物体边界跟踪误差,缩小候选跟踪区域范

围[18] 。 由于编队运动中机器人可能发生相互遮挡而导

致目标点云局部发生特征丢失,通过帧间匹配方法对机

器人跟踪时较易发生目标误匹配乃至目标丢失。 为了解

决上述问题,本文在帧间匹配方法的基础上,对目标跟踪

框建立卡尔曼滤波模型,将前一帧卡尔曼滤波后的目标

最优跟踪框与当前帧信息进行匹配。 若匹配成功,则对

当前帧目标跟踪框信息进行最优估计。 若匹配失败,则
利用前一帧最优跟踪框信息对当前目标点云位置进行预

测,从而提高跟踪过程中的鲁棒性。 目标点云的卡尔曼

滤波跟踪过程如图 8 所示。
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图 8　 目标点云的卡尔曼滤波跟踪过程

Fig. 8　 Kalman
 

filtering
 

tracking
 

process
 

for
 

target
 

point
 

cloud

首先需要通过 UWB 定位系统或者手动设置的方式

对需要跟踪的机器人目标进行初定位,获取初始跟踪框

信息,随后对机器人目标跟踪框建立卡尔曼滤波模型,设
跟踪框系统状态:

X̂k = [x,y,w,h,dx,dy] T (3)
其中,x 为跟踪框中心点横坐标,y 为跟踪框中心点

纵坐标,
 

w 为跟踪框宽度,h 为跟踪框高度,dx 为跟踪框

中心点横坐标变化量, dy 为跟踪框中心点纵坐标变

化量。
根据前一帧目标跟踪框最优值,在当前帧的空间层

次树中对目标点云进行深度优先搜索(该方法在 3. 2 节

阐述)。 若机器人目标点云存在,则提取目标点云包围盒

信息作为当前帧的目标跟踪框测量值 Zk, 并利用前一帧

跟踪框状态信息去预测当前帧跟踪框状态信息,将前一

帧跟踪框参数代入状态变量预测方程及误差协方差预测

方程,其中状态变量预测方程为:
X̂∗

k = AX̂∗
k-1 (4)

误差协方差预测方程为:
P∗

k = APk-1A
T + Q (5)

其中, X̂∗
k 为当前帧状态变量预测值,X̂∗

k-1 为前一帧

状态变量预测值,A 为状态转移矩阵;P∗
k 为当前帧误差

协方差预测值,Pk-1 为前一帧误差协方差矩阵,Q 为过程

噪声矩阵。

随后更新当前帧跟踪框状态信息,使用卡尔曼滤波

增益系数作为权重,综合考虑状态变量预测值、观测值与

绝对真实值的接近程度,取状态变量预测值与观测值的

加权和作为最终的状态变量更新值[19] 。
卡尔曼滤波增益系数为:
Kk = P∗

k H
T(HP∗

k H
T + R) -1 (6)

状态变量更新:
X̂k = X̂∗

k + Kk(Zk - HX̂∗
k ) (7)

误差协方差值更新:
Pk = (I - KkH)P∗

k (8)
其中, Kk 为卡尔曼滤波增益系数,R 为测量噪声矩

阵,X̂k 为卡尔曼滤波最优估计值,Zk 为目标点云当前帧

状态观测向量,I 为单位矩阵,Pk 为当前帧误差协方差

值,H 为状态观测矩阵。
通过卡尔曼滤波器预测及更新跟踪框状态信息,最

后获得当前帧跟踪框最优估计值 X̂k,X̂k 作为下一帧的目

标点云搜索初值。 若当前帧目标点云搜索失败,则将上

一帧目标最优跟踪框信息代入状态预测方程,其结果作

为当前帧的目标跟踪框。 重复以上流程直至跟踪过程结

束。
3. 2　 深度优先目标搜索

　 　 由于 3. 2 节已通过空间层次树对点云空间进行划

分,所以在机器人目标跟踪时可避免采用逐一遍历的暴

力匹配方法。 取而代之,提出一种面向空间层次树结构

的机器人目标点云深度优先搜索策略,从而显著提高算

法处理效率,如图 9 所示。

图 9　 深度优先搜索方法

Fig. 9　 Depth-first
 

search
 

method

空间层次树深度优先遍历搜索原理如图 10 所示。
该方法基于光线追踪原理[20] ,空间层次树中的子节点作

为父节点的空间子集,若跟踪框与子节点存在交集,则跟

踪框与父节点也存在交集。
利用此原理自顶向下对空间层次树进行深度优先遍

历搜索,依次对当前层中的节点与目标跟踪框进行相交

测试。 若两子集存在交集,则继续向下遍历直至叶子结

点;若无交集则停止遍历。 当遍历至叶子结点时,计算叶

子节点中的点云簇包围盒与跟踪框的 IoU 值,若最大 IoU
值大于设定阈值,则将其包围盒内的点云簇作为目标点
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图 10　 目标点云的深度优先搜索策略

Fig. 10　 Depth-first
 

search
 

strategy
 

for
 

target
 

point
 

cloud

云。 在图 10 中,1 ~ 4 为空间层次树中的包围盒节点,
1 为根节点,4 为叶子节点。 在深度优先遍历搜索策略

下,搜索空间从根节点至叶子节点逐级向下不断缩小,显
著提高了目标点云的搜索效率。

4　 实验与分析

4. 1　 实验系统

　 　 实验系统包括由多台麦克纳姆轮驱动的全向移动机

器人组成的机器人编组、由两台地面端对角部署的激光

雷达组成的第三视角地面定位系统,如图 11 所示。 在全

向移动机器人机载端,安装有高精度导航激光雷达,通过

扫描地面激光反射柱地标进行机器人定位,其扫描频率

为 8
 

Hz,定位精度达±4
 

mm,该定位数据作为评估地面定

位系统精度的位姿参考值。 地面定位系统中激光雷达的

测量距离为 30 m,测量角度为 360°,扫描频率为 25
 

Hz,
角度分辨率为 0. 1°,距离测量精度为±25

 

mm。

图 11　 实验系统

Fig. 11　 Experimental
 

system

在软件方面,机器人编组的运行路径可由地面端调

度工控机(上位机)内的机器人集群控制软件规划,机器

人编组根据上位机软件规划的运行路径在实验环境中实

现编队运动。 在地面端定位工控机 ( 处理器为 i5-
10210U)内,安装有计算机操作系统 Ubuntu18. 04 与机器

人操作系统(robot
 

operating
 

system,ROS) Melodic,本文所

提的基于多视角雷达点云层次分割聚类的多目标跟踪与

定位方法,采用 C + +语言在 ROS 系统中编写,并通过

ROS 的 RVIZ 工具进行数据可视化。
多目标跟踪与定位软件的内部节点如图 12 所示。

该跟踪定位软件包含 1 个雷达融合处理节点、多个雷达

数据采集节点及多个机器人定位节点。 多个软件节点之

间采用发布-订阅话题模式进行数据通信,具体过程如

下:首先通过雷达数据采集节点发布每个激光雷达的消

息话题。 其次,雷达融合处理节点订阅每个激光雷达的

消息话题,经过时空同步处理后,对多源激光雷达的点云

数据进行层次聚类、目标跟踪,并发布每个机器人的目标

点云话题。 最后,每个机器人定位节点订阅目标点云话

题,进行模板匹配优化与机器人位姿估计,再输出每个机

器人的位姿数据。

图 12　 机器人集群定位系统通信流程

Fig. 12　 Communication
 

flow
 

of
 

robot
 

cluster
 

positioning
 

system

4. 2　 实验分析

　 　 为了验证本文所提方法的有效性和实时性,设置了

多种运行场景进行移动机器人集群跟踪实验,并采用

RVIZ 中的 Visualization_msgs::Marker 函数对实验数据进

行可视化显示。 测试数据为实验场景中两地面端激光雷

达经过时空同步处理后的点云数据,每帧点云包含 7
 

200
个数据点。 先采用层次聚类方法对机器人目标点云进行

分割聚类实验,再采用深度优先搜索的滤波方法对机器

人目标点云进行目标跟踪实验。
1)分割聚类实验

场景 1,单机静止场景。 单台机器人静止于实验场

景中,层次聚类结果如图 13 所示。 图 13(a)为单台机器

人的激光雷达点云经过动态阈值分割后的结果。 每个分

割后的点云簇采用的 AABB 添加矩形包围盒表示,包围

盒的序号为 1 ~ 4。 每个包围盒内的点云簇反映了机器人

的外形轮廓点云特征。
在图 13(a)中,包围盒序号为 1 ~ 4。 各包围盒内的

点云簇表示了移动机器人外形轮廓的点云特征。 由于地

面端激光雷达的观测位置与视角不同,2 号包围盒内点

云簇疏密不均,利用本文所提的动态阈值分割方法依然
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图 13　 单机目标点云层次聚类实验

Fig. 13　 Hierarchical
 

clustering
 

experiment
 

for
 

single-robot
 

point
 

cloud

能对其聚类。 图 13(b)为对左图中各包围盒内点云簇进

行层次聚类后的结果。 由于激光雷达成像过程复杂,实
验中测量的移动机器人轮廓点云与理论几何外形有所差

异,例如,轮廓点云在 1 号包围盒位置略有畸变,在 3 号

包围盒位置出现断裂和丢失。 在上述测量误差的干扰

下,本文所提的层次聚类方法仍能识别 1 ~ 4 号包围盒之

间具有关联性,包围盒内的点云簇被融合为一个整体的

AABB 包围盒,最终融合后的点云轮廓可较为完整地反

映移动机器人的几何外形。

图 14　 双机目标点云层次聚类实验

Fig. 14　 Hierarchical
 

clustering
 

experiment
 

for
 

dual-robot
 

point
 

cloud

场景 2,双机运行场景。 两台机器人接近对准后形

成编组而协同运行,此时机器人间距约为 28 cm,层次聚

类结果如图 14 所示。 图 14( a)为两台机器人的激光雷

达点云经过动态阈值分割后的结果, 图 14 ( b) 为对

图 14(a)中各包围盒内点云簇进行层次聚类后的结果。

相对于单机点云层次聚类实验,在编组协同运行场景下,
两台机器人由于相距较近且存在一定遮挡关系,每台机

器人的轮廓点云都存在某些缺失,部分被分割后的点云

簇较为分散,如图 14( a)中椭圆位置所示。 在上述因相

互遮挡而导致的点云分割误差情况下,本文层次聚类方

法仍能提取较为完整的机器人轮廓点云,显示出较强的

容错能力。 为了展现本文层次聚类方法的先进性,对双

机运行场景,分别采用 DBSCAN 方法和欧氏聚类分割法

进行移动机器人的点云分割聚类, 实验结果如图 15
所示。

图 15　 点云聚类对比实验

Fig. 15　 Comparative
 

experiment
 

of
 

point
 

cloud
 

clustering

本质上,DBSCAN 方法和欧氏聚类分割法都属于单

一阈值分割的点云聚类方法,其基本原理是通过计算两

点距离是否小于设定阈值,若两点距离小于设定阈值则

将其归为一类。 而在双机运行场景下,两台机器人由于

相互遮挡而导致雷达所测量的点云数据出现离散或缺失

等情况,无论阈值如何选取都难以同时避免过分割与欠

分割的情况。 常规的单一阈值聚类方法无法将离散或缺

失的激光点云聚类形成相对完整的移动机器人外形

轮廓。
进一步,针对上述两种场景,采集 200 帧激光点云的

原始数据,分析对比不同方法进行机器人目标点云有效

分割的准确率,如表 1 所示。 在单机静止场景下,本文方

法的目标点云分割准确率高达 98. 45% ,而两种传统方法

的分割准确率明显偏低,误分割率高。 在双机运行场景

下,本文方法的分割准确率仍能达到 84. 74% ,可为后续

目标点云跟踪提供有效点云特征,而两种传统方法则根

本无法对目标点云进行有效聚类。
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表 1　 目标点云分割的有效性对比

Table
 

1　 Effectiveness
 

comparison
 

of
 

target
 

point
 

cloud
 

segmentation %

方法对比
分割效果

分割准确率 过分割率 欠分割率

单机(本文方法) 98. 45 - 1. 55

单机(DBSCAN) 45. 46 - 54. 55

单机(欧氏聚类法) 3. 64 - 96. 36

双机(本文方法) 84. 74 3. 39 11. 86

双机(DBSCAN) - - 100

双机(欧氏聚类法) - - 100

　 　 除了目标点云分割有效性的差异,不同点云聚类方

法在计算复杂度与处理效率方面也有较大差距,如表 2
所示。 本文方法具有较小的计算复杂度:通过设置动态

阈值能够自适应分割点云,构建空间层次树能显著提高

目标点云的聚类处理效率。 相对于传统欧氏聚类分割方

法以单个点为节点构建搜索树,本文方法以点云簇为节

点构建层次树,进一步提高了层次树构建与节点搜索的

效率,从而降低了算法平均耗时,仅为 4. 63
 

ms,仅相当于

DBSCAN 方法的 0. 38‰,或为欧氏聚类分割法的 31. 8% ,
更加适用于机器人实时处理系统。

表 2　 点云聚类方法效率对比

Table
 

2　 Efficiency
 

comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

clustering
 

methods

方法类别 算法计算复杂度 阈值类型 算法处理效率

本文方法 O(nlogn) 动态阈值 4. 63
 

ms

欧氏聚类分割 O(nlogn) 固定阈值 14. 57
 

ms

DBSCAN O(n2 ) 固定阈值 12. 13
 

s

　 　 2)目标跟踪实验

通过机器人集群控制软件对移动机器人及其编组的

运行路径进行设计规划,分别进行单机独立运行与双机

编组运行的目标跟踪实验,跟踪获得的机器人外形轮廓

如图 16 所示。 其中,矩形框为机器人目标跟踪框,线条

为所跟踪的机器人运动轨迹。
由于移动机器人的定位测量与运动控制过程都不可

避免地存在误差,其实际运动轨迹与预先规划轨迹也存

在差异。 因此,采用机载高精度导航激光雷达的定位测

量数据作为机器人参考轨迹,对比本文的卡尔曼滤波跟

踪方法与常用的帧间匹配跟踪方法在目标点云跟踪过程

中的精确性与鲁棒性。 分别提取两种方法获得的跟踪框

几何中心坐标作为机器人跟踪定位结果,并计算相对于

机器人参考轨迹的位置偏差,详细实验结果如下:

图 16　 移动机器人跟踪实验图

Fig. 16　 Experimental
 

graph
 

of
 

mobile
 

robot
 

tracking

(1)单机跟踪实验

单机跟踪实验的机器人定位数据如图 17 所示。 其

中,星号表示机器人的参考位置数据,正方形表示卡尔

曼滤波跟踪方法估计的机器人位置,圆圈表示帧间匹

配跟踪方法估计的机器人位置。 在图 17 中,移动机器

人进行正弦曲线的轨迹跟踪运动,起点位置在点( 4. 7,
1. 6) ,终点位置在点(0. 7,1. 5) 。 当移动机器人运行到

点(4,1. 24)附近时,由于目标点云聚类方法出现欠分

割,常用的帧间匹配跟踪方法无法对前后两帧目标点

云数据进行帧间匹配,导致机器人目标跟踪丢失。 然

而,本文的卡尔曼滤波跟踪方法可对机器人当前位置

进行最优估计,即使出现目标点云误分割导致的帧间

匹配失败,也能保持对机器人实际位置的有效跟踪,避
免了机器人目标丢失的问题。 如图 17( b) 所示,当机

器人运动到图 17 中的波峰位置时,卡尔曼滤波跟踪框

的几何中心位置与参考位置数据的偏差最大,但也仅

为 3
 

cm 左右。

图 17　 单机跟踪性能对比

Fig. 17　 Performance
 

comparison
 

of
 

single
 

robot
 

tracking

(2)双机跟踪实验

双机跟踪实验的机器人定位数据如图 18 所示。
其中,叉号表示领航机器人( 主机) 的参考位置数据,
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正方形表示卡尔曼滤波跟踪方法估计的领航机器人

位置,圆圈表示帧间匹配跟踪方法估计的领航机器人

位置。 星号表示跟随机器人( 从机) 的参考位置数据,
五角星表示卡尔曼滤波跟踪方法估计的跟随机器人

位置,菱形表示帧间匹配跟踪方法估计的跟随机器人

位置。

图 18　 双机跟踪性能对比

Fig. 18　 Performance
 

comparison
 

of
 

dual-robot
 

tracking

在图 18 中,移动机器人编组进行正弦曲线的协同轨

迹跟踪运动,领航机器人的起点位置在点(5. 1,2. 2),终
点位置在点 ( 1. 5,2. 3);跟随机器人的起点位置在点

(5. 2,1. 2),终点位置在点( 1. 5,1. 3)。 如图 18 ( b) 所

示,当领航机器人运行到点(4. 7,
 

1. 3)附近时,由于两台

机器人在地面激光雷达定位系统的观测视角中相互遮

挡,领航机器人的目标点云特征缺失。 在图 18( a) 所示

区域,即 4. 5<x<4. 7 且 2. 4<y<2. 45 的范围内,帧间匹配

跟踪方法出现误识别,错误地将跟随机器人的目标点云

识别为领航机器人,圆圈与菱形发生重合。 由于帧间匹

配跟踪的误识别,主机和从机混淆成一个目标,随后在点

(4. 51,
 

2. 45)处,这个混淆目标由于点云特征缺失而再

次匹配失败,最终导致主机、从机两个目标的丢失。 反观

卡尔曼滤波跟踪方法,在双机编组协同运行过程中,对两

台机器人始终保持准确稳定的位置跟踪,并未出现点云

误匹配、目标误识别甚至目标丢失的情况,显示了该方法

良好的跟踪稳定性。
为了进一步评价本文卡尔曼滤波跟踪方法的跟踪精

度,将其估计的机器人位置数据与参考位置数据进行对

比,并计算该方法的跟踪误差,如图 19 所示。 在双机跟

踪实验中,卡尔曼滤波跟踪框的几何中心位置与参考位

置数据的最大偏差不超过 5 cm,该结果可为以后的机器

人位姿优化奠定良好的基础。
在卡尔曼滤波跟踪过程中,为了进一步验证深度优

先搜索策略的效率,以遍历查找法为对比方法,进行目标

　 　 　 　

图 19　 双机编组跟踪误差

Fig. 19　 Tracking
 

error
 

of
 

dual-robot
 

group

点云搜索效率的对比分析,如表 3 所示。 该表格包含

了两个机器人目标的总包围盒搜索数量、SAH-BVH 包

围盒数量、点云簇包围盒数量、包围盒总数量等数据。
与遍历查找法相比,深度搜索法的时间复杂度低,总包

围盒搜索数量减少了 80. 24% ,显著提升了目标点云的

搜索效率。

表 3　 目标点云搜索效率对比

Table
 

3　 Efficiency
 

comparison
 

of
 

target
 

point
 

cloud
 

search

方法类别 深度搜索法 遍历查找法

总包围盒搜索数 25. 8 130. 6

SAH-BVH 包围盒数量 72. 6

点云簇包围盒数量 74. 3

包围盒总数 146. 9

方法时间复杂度 O( logn) O(n)

5　 结　 　 论

　 　 移动机器人集群不仅显著提高了机器人单体的协作

配合能力,也给移动机器人定位带来了新的挑战。 地面

端部署的多视角激光雷达定位系统虽然能减小传感器的

需求数量,但存在点云数据量大、特征缺失严重、目标分

割困难、跟踪鲁棒性差等问题。 为了破解上述难题,提出

一种多视角雷达点云层次分割聚类的集群目标跟踪方

法。 在点云层次聚类阶段,先采用动态阈值分割多源激

光雷达点云数据,再基于表面积启发的层次包围盒方法

(SAH-BVH)划分点云簇空间并建立空间层次树,进而融

合无向图建模理论与改进距离交并比( ldiou) 技术实现

同一目标的关联性点云簇聚类。 在目标点云跟踪阶段,
基于卡尔曼滤波器构建机器人跟踪的预测-更新框架,提
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出基于空间层次树的深度优先搜索方法进行目标点云的

实时位姿跟踪。 移动机器人编组的跟踪实验结果表明,
在机器人相互遮挡的复杂运行场景下,本文所提的点云

聚类与目标跟踪方法仍具有较高的准确度、实时性和鲁

棒性,为解决多视角移动机器人集群定位问题奠定了技

术基础。
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