
工程学研究                                                                                2024 年第 3 卷第 3 期
Journal of Engineering Research                                                                  https://jer.oajrc.org/ 

- 102 - 

基于三维激光雷达点云的道路路边检测方法 

雷志勇 

国家能源集团陕西神延煤炭有限责任公司  陕西榆林 

【摘要】针对可通行区域中道路路边提取问题，在仅三维激光雷达点云作为输入情况下，提出了一种基

于人工特征提取的路边检测方法。该方法通过检测道路路边点来获得道路的可通行区域。对于道路路边检

测，提出了一种动基点和基轴法，该方法时刻选定新的基点与基轴，使得基轴与基点能够灵活调整方向与位

置，从而提高非直道路路边点分类及提取的准确率。并采用了最小二乘法对路边点集合进行曲线拟合获得光

滑的道路延展趋势，实现了平面道路路边曲线的稳定输出。此外为了解决帧间的波动问题，将卡尔曼滤波算

法用于道路边缘的跟踪识别，通过构建预测和观测模型，实现了对路边点的稳定输出，确保系统在不同车速

和道路状况下的可靠性。 
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Roadside detection method based on 3D LIDAR Point Cloud 

Zhiyong Lei 

China National Energy Group Shaanxi Shenyan Coal Co., Ltd., Yulin, Shaanxi 

【Abstract】Aiming at the problem of roadside extraction in passable area, a method based on artificial feature 
extraction is proposed by using only three-dimensional LIDAR point cloud. The method obtains the accessible area 
of the road by detecting the roadside points. For roadside detection, a moving base-point and base-axis method is 
proposed, which selects a new base-point and base-axis at all times, so that the base-axis and base-points can flexibly 
adjust the direction and position to improve the accuracy of the classification and extraction of non-straight roadside 
points. And the least squares method is used to the roadside point collection curve fitting to obtain the smooth road 
extension trend, which realizes the stable output of the plane roadside curve. In addition, in order to solve the 
fluctuation problem between frames, Kalman filtering algorithm is used for tracking and identification of road edges, 
and by constructing the prediction and observation model, the stable output of roadside points is realized, which 
ensures the reliability of the system under different vehicle speeds and road conditions. 

【Keywords】Roadside extraction; LIDAR; Artificial feature extraction; Roadside detection; Curve fitting; 
Extended trend 

 
引言 
自 2015 年起，我国陆续发布了推进智能网联车

辆发展的政策，现已在该领域与国际同步发展。智

能网联车辆的软件系统主要包括环境感知与理解、

规划决策和运动控制模块。其中，环境感知与理解

作为智能网联的技术基础，包含可通行区域检测、

目标识别及障碍物跟踪。可通行区域检测旨在确定

车辆的安全行驶方向和区域，为后续的规划和控制

提供重要依据，是环境感知的关键内容。 
可通行区域检测方法主要分为基于视觉传感器

检测和激光雷达传感器检测的两类。与视觉传感器

相比，激光雷达在低光环境如隧道和深海中表现出

显著优势，因此单独使用激光雷达进行可通行区域

检测具有重要意义。 
基于三维激光雷达点云的检测方法，可通行区

域检测可分为：基于人工特征和基于深度学习的方
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法。 
基于人工特征的方法通常通过手动提取几何特

征差异或将点云转换成特征图像，对可通行与不可

通行区域的灰度差异使用阈值滤波、霍夫变换等技

术进行检测与判断。 
针对点云数据特性，用于场景分割且适配车载

激光雷达的深度学习网络可分为基于投影和基于点

的两类。其中，投影网络可采用多视图、球形或体积

表示法；而点云网络则直接处理不规则点云，包含

PointNet 及其改进方法如多层感知机、点卷积、循环

神经网络及图网络方法。 
本文的主要贡献包括： 
提出一种包含路边检测功能的可通行区域检测

系统，以识别安全行驶方向和区域，为智能网联车

辆提供双向安全保障，显著提高系统的安全性和稳

定性。 
针对路边点划分与提取，提出一种动基点和基

轴法，通过动态选择基点和基轴进行路边点分类，

使其方向和位置能随道路变化而调整，从而提升曲

道路段的路边点分类与提取的精确度。 
1 可通行区域点云检测架构 
1.1 可通行区域模型 
如图 1 所示，模型检测的结果为道路边缘曲线，

其中红色曲线表示通过检测拟合得到的路边曲线，

为智能网联车辆提供平滑的道路延伸方向。 

 

图 1  安全工况模型 

t 为车辆所在位置路边曲线切线方向。检测模型

坐标系为车体坐标系，x 指向车体正前方，y 指向车

体侧右方，原点为前轴中心。路边曲线在车辆所在

位置的切线为车辆此刻此位置理想行驶方向 t，x 轴

正向为车辆实际行驶方向，则 t 与 x 的夹角 θ 即为

此时刻车辆需矫正的方向角，路面区域为车辆此刻

可安全行驶区域，需控制车体全部在路面区域之内，

图 2 展示了车辆的非安全工况。 

 

图 2  非安全工况模型 

1.2 可通行区域检测系统架构 
基于三维激光雷达的可通行区域检测系统包括

三个主要模块：环境数据输入模块、可通行区域检

测模块和输出模块。 
1.2.1 环境数据输入模块利用车顶的三维激光雷

达进行环境数据采集。 
1.2.2 可通行区域检测模块负责道路路边检测，

采用人工特征提取方法，输出稳定的道路边缘信息，

确保智能网联车辆的安全行驶。 
1.2.3 输出模块将精确的道路路边曲线提供给后

续的车辆定位和决策规划。 
1.3 可通行区域检测算法架构 
基于三维激光雷达点云的可通行区域检测算法

架构分为两个模块：道路路边检测模块和整体输出

模块。 
1.3.1 道路路边检测模块：任务是稳定输出道路

路边曲线，为智能网联车辆提供道路走向，包含点

云下采样、特征提取、路边点分类与提取、路边点拟

合、路边点跟踪平滑五个步骤。 
1.3.2 整体输出模块：根据智能网联车辆的定位

和决策控制需求，将每一帧检测到的路边点云转换

为曲线函数输出。 
2 基于点云线束化的路边检测 
2.1 点云下采样 
本研究采用体素化点云下采样方法对原始点云

数据进行处理。首先，确定合适的体素单元的长、

宽、高参数（即体素尺寸），并根据这些参数将点云

数据划分为均匀大小的栅格单元。接着，针对每一
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个体素单元，计算该单元内所有点的质心，具体过

程如下：设每个体素单元内包含多个点云数据，利

用公式 1 计算该单元内点的几何中心位置，作为该

体素单元的代表点，从而实现点云数据的下采样。

通过该方法，可以有效减少点云数据的数量，同时

保留场景的主要特征。体素单元下采样的原理如图

3 所示。 

 
图 3  下采样原理图 
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2.2 基于线束化特征候选点提取 
本研究使用三维激光雷达获取的点云数据进行

路边点提取。点云数据包含两种主要特征：几何坐

标和反射强度。由于反射强度容易受到物体表面状

况的影响，且与道路特征的关联性较弱，本研究在

提取路边点时仅考虑几何坐标。为了便于处理，点

云数据首先根据激光雷达的线束划分为多个点云

束，具体划分方法参见图 4。 
在每个点云束中，路面点与路边点的主要区别

体现在四个几何特征的急剧变化：梯度、径向距离、

高度差和角度。通过分析这四种特征，本研究能够

有效区分路面点与路边点。具体而言，梯度反映了

点云的局部变化，径向距离与点云到激光雷达的距

离相关，高度差表示点云的垂直位置变化，而角度

则表示点云相对于雷达的方向变化。这些几何特征

的变化对于路边点的提取至关重要，具体过程如图

5 所示。 
2.3 路边点划分及提取 
本研究提出一种基于坐标的左右路边点划分方

法，适用于道路弯曲度较小和明显弯曲两种情况。

首先，以车体坐标系原点为提取基点，纵轴为基轴，

计算各点与基点连线的夹角，选择夹角最小的点作

为路边点。然后，以道路中间点为提取基点，利用道

路中间曲线在各线束的切线作为基轴，重复上述过

程，直至完成所有线束的路边点提取。 
在情况 1 中，直接根据横坐标区分左右路边点，

并根据坐标查找内侧候选点云为路边点。在情况 2
中，采用相同方法可能会产生严重误判，如图 6 所

示。为解决这一问题，本文提出一种基于坐标的新

分类方法，适用于弯曲道路，流程图见图 7，步骤包

括： 

 
图 4  点云线束化示意图 

 
图 5  点云线束分布图 

1）以初始车体坐标系原点进行第 1、2、3 线束

的路边点分类及提取。 
2）拟合道路中间点及道路中间曲线。 
3）由道路中间曲线为界限划分下一线束左右路

边并提取下一线束的路边点。 
4）将新产生的路边点加入已经提取的路边点，

相应新产生的道路中间点加入已经后去的道路中间

点，并更新道路中间曲线的拟合参数得到新的道路

中间曲线。 
5）重复步骤 3 和 4，直到完成所有线束点的分

类与提取，最终得到完整的路边点集。 

 

图 6  横坐标区分左右侧图 
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图 7  候选点分类流程图 

其中，从候选点中提取路边点的步骤如下： 
1）以车体坐标系原点为提取基点，纵轴为基轴，

计算第 1、2、3 线束中各点与基点连线的夹角，选

择夹角最小的点作为路边点。 
2）以第 3 线束的道路中间点为提取基点，利用

第 1、2、3 线束的中间曲线在第 3 线束的切线作为

基轴，计算第 4 线束点云中每个点与基点连线的夹

角，选择夹角最小的点为第 4 线束的路边点。依此

类推，直至完成所有线束的路边点提取。路边点提

取过程见图 8。 

 
图 8  提取路边点的示意图 

根据中间点拟合道路中间曲线的步骤如下： 
1）以车体坐标系原点及前 3 线束的道路中间点

作为初始拟合点，使用最小二乘法拟合二次曲线。 
2）将下一线束的道路中间点添加到拟合点集，

重新拟合更新曲线参数，反复迭代，直到完成所有

路边点的提取。 
2.4 道路路边拟合 
为了准确获取道路边缘的几何形态并确保车辆

行驶的安全性，本研究采用最小二乘法对路边点集

合进行曲线拟合。点集拟合是自动驾驶系统中道路

边缘提取的关键步骤之一，其中常见的算法包括插

值法和最小二乘法。插值法虽然能够提供较高的拟

合精度，但其对已知点集的精度要求较高，且计算

量大，尤其在点云数据量较大的情况下，计算效率

较低，不适合实时处理。相比之下，最小二乘法是一

种计算效率较高的拟合方法，它通过最小化拟合曲

线与点集之间的误差，能够有效地平衡拟合精度和

计算复杂度，因而更适用于本研究。 
在本研究中，我们拟合的是平面道路的路边曲

线，因此仅考虑点云的 x 和 y 坐标，忽略 z 坐标。

这一简化假设可以大大减少计算量，并且在大多数

实际应用中，路面平面性假设是合理的。通过最小

二乘法拟合得到的曲线能够有效地表示道路的边缘

形态，为后续的可通行区域边缘判断和车辆行驶方

向规划提供精确的几何信息。 
定义四组道路路边点集如下： 

𝑃𝑃𝑜𝑜𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝐿𝐿,𝐹𝐹：�𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐹𝐹1，𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐹𝐹2，𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐹𝐹3 ⋯ � (2) 

𝑃𝑃𝑜𝑜𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝐿𝐿,𝐵𝐵：�𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐵𝐵1，𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐵𝐵2，𝑃𝑃𝐿𝐿,𝐵𝐵3 ⋯ � (3) 

𝑃𝑃𝑜𝑜𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑅𝑅,𝐹𝐹：�𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐹𝐹1，𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐹𝐹2，𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐹𝐹3 ⋯ � (4) 

𝑃𝑃𝑜𝑜𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑅𝑅,𝐵𝐵：�𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐵𝐵1，𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐵𝐵2，𝑃𝑃𝑅𝑅,𝐵𝐵3 ⋯ � (5) 

假设道路路边曲线为： 

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎𝑥𝑥2 + 𝑏𝑏𝑥𝑥 + 𝑐𝑐 (6) 

计算得到四组路边曲线参数（𝑎𝑎𝐿𝐿,𝐹𝐹，𝑏𝑏𝐿𝐿,𝐹𝐹，𝑐𝑐𝐿𝐿,𝐹𝐹）、

（𝑎𝑎𝐿𝐿,𝐵𝐵，𝑏𝑏𝐿𝐿,𝐵𝐵，𝑐𝑐𝐿𝐿,𝐵𝐵）、（𝑎𝑎𝑅𝑅,𝐹𝐹，𝑏𝑏𝑅𝑅,𝐹𝐹，𝑐𝑐𝑅𝑅,𝐹𝐹）、（𝑎𝑎𝑅𝑅,𝐵𝐵，

𝑏𝑏𝑅𝑅,𝐵𝐵，𝑐𝑐𝑅𝑅,𝐵𝐵），得到四条道路路边函数曲线。 
2.5 道路路边帧间跟踪 
由于车身的震动、点云检测噪点使得相邻帧点

云之间存在一些不正常波动。考虑到车身震动和点

云噪声的影响，本文采用卡尔曼滤波对路边点进行

帧间平滑。卡尔曼滤波通过预测与测量方程，结合

路边曲线和点提取过程，减少噪声并获得稳定的路

边点输出。。 
2.5.1 基于卡尔曼滤波路边跟踪 
卡尔曼滤波的观测模型依据路边点提取过程，

预测模型则根据上一时刻的曲线预测下一时刻路边

点的位置。假设两帧之间车辆速度和转向角度保持

不变，且车体与道路中间线切线一致，可以通过几

何关系推导出两帧路边点在车体坐标系中的对应位
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置，进一步迭代获取最优估计。如图 9 所示，最终

卡尔曼滤波可输出稳定的路边点和拟合曲线。 
2.5.2 预测模型简化 
假设两帧之间车辆速率和车轮转向角保持恒

定，且车身与道路中间线的切线方向一致，则车辆

在两个时刻之间的运动轨迹为圆弧。基于这一几何

关系，可以推导出前后两帧的路边点在各自车体坐

标系中的位置相同，如图 9 所示。根据这些方程，

卡尔曼滤波能够在每个时刻进行迭代，输出最优估

计。 

 
图 9  简化模型 

3 实车实验验证 
为验证本文的路边和路面提取算法的有效性，

采用基于林肯 MKZ 系列车辆改装智能车平台和 32
线激光雷达采集数据，使用服务器集群搭建运行软

件系统，分析实验结果。图 10 展示了林肯 MKZ 自

动驾驶平台，表 1 列举了 32 线激光雷达参数指标，

表 2 列举了服务器集群配置。表 3 列举了单个服务

器配置参数。 
3.1 实验结果分析 
将车载三维激光雷达所采集数据标定到车体坐

标 系 ， 并 截 取 空 间 范 围 在 {0m<x<+30m ， -
10m<y<+10m}之间的点云数据，去除上仰视场角的

线束点云，并经过点云下采样，输入可通行区域检

测系统，分别获取路边和路面信息。 

 

图 10  林肯 MKZ 自动驾驶平台 

表 1  32 线激光雷达参数 

参数类型 性能指标 

通道数量 32 线 

测量范围 高达 200m 

测量精度 ±5cm @ <50m; ±10cm @50m to 

 水平视场 360° 

    

   

 

360° 

   

   
水平精度 0.1 ~ 0.4 

垂直视场 40（15.0 to 25.0） 

垂直精度 0.33（非线性分布） 

旋转频率 5Hz ~ 20Hz 

工作温度 20 ~ 60 

储存温度 40 ~ 80 

工作电压 10.5V ~18V 

点云数量 600000/s(单模)  1200000/s(双模) 

表 2  服务器集群配置 

设备类型 设备型号 数量 

塔式服务器 PowerEdgeT640 7 台 

硬件防火墙 SG-6000-C2100 1 套 

核心交换机 S3956B 1 台 

汇聚层交换机 S2928C 3 台 

表 3  单个服务器配置 

配件 配件型号 数量 

CPU 

E5-2683 英特尔至强 2 个 

16 核/32 线程  

40M 缓存  

2.1GHz 主频  

GPU 
英伟达 TITAN X Pascal 4 个 

12G 显存  

内存 16G 内存 16 个 

硬盘 
240GB 固态硬盘 1 个 

2TB 机械硬盘 2 个 

 
本研究对所提出的路边检测方法进行了测试，

测试结果显示，所提出的方法在使用的测试数据集

上达到了 92%的准确率、89%的召回率。路边检测

结果分析包括特征提取结果、路边点分类提取、路

边拟合结果及路边跟踪平滑结果。 
（1）特征提取 
特征提取结果包含径向距离差、梯度、角度、高

度差四种独立特征及高度差和角度组合特征提取路

边点的结果分析。 
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1）采用径向距离特征，并设置分线束径向距离

阈值，如图 11 所示，其中绿色点为提取到的路边候

选点。提取的路边候选点集包含 200~300 个点，且

均匀分布在所有线束。根据统计数据，候选点的分

布情况表明，分线束阈值的设置显著改善了径向距

离差的特征性能，具体表现为分线束后的候选点均

匀度提高了约 15%，并且特征的分类准确率提升了

约 8%。这些结果验证了分线束阈值对径向距离差特

征性能的有效提升。 

 

图 11  分线束阈值径向距离差特征提取 

2）采用梯度特征，并设置分线束梯度阈值为，

如图 12 所示，其中红色点为提取到的路边候选点。

所提取路边候选点集包含 200~350 个点，且这些点

在所有线束中分布较为均匀。统计数据显示，分线

束梯度阈值显著提高了梯度特征在路边候选点提取

中的效果，具体表现为提取点的均匀度增加了约

12%，并且路边候选点的识别准确率提高了约 6%。

这些结果验证了分线束阈值对采用梯度提取路边候

选点的效果具有明显的提升作用。 

 

图 12  分线束阈值梯度特征提取 

3）采用角度特征，并设置角度范围为 3⁄7 π~5⁄6 
π，提取的路边候选点如图 13 所示，其中红色点为

提取到的路边候选点。路边候选点集包含 200~300
个点，每个线束均被检测到路边候选点，但存在不

均匀现象，且角度不能有效区分路面点和路边候选

点，少量路面点被误检为路边候选点，如图中所圈

出路面点。此结果验证基于线束相邻点所夹角度提

取路边候选点，每个线束均可检测到路边候选点，

但分布有所不均匀，路边候选点与路面点区分存少

量误检。 

 
图 13  角度特征提取 

4）采用高度差特征，并设置高度差阈值为 0.1m，

提取的路边点如图 14 所示，其中红色点为提取到

的路边点候选点。路边候选点集包含 200~300 个点，

由图可见，每个线束均被检测到路边候选点，且分

布均匀，高度差可以有效区分路面点和路边点，不

存在路面候选点被误检为路边点的情况。此结果验

证线束相邻点高度差作为特征提取路边候选点，路

边候选点与路面点被有效区分。 

 

图 14  高度差特征提取 

5）采用高度差和角度组合特征，并设置高度差
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阈值为 0.1m、角度范围为 3⁄7 π~5⁄6 π，提取的路边

点如所示，其中紫色点为提取到的路边点。路边点

集包含 100~150 个点，由图 15 可见，每个线束均被

检测到路边点，且路边点分布均匀，不存在路面点

被误检为路边点候选点的情况，有效区分路面点和

路边点。此结果验证线束相邻点高度差和角度组合

特征作为特征提取路边点候选点，路边点与路面点

被有效其稳定区分。 

 

图 15  角度与高度差组合特征提取 

（2）路边点划分及提取 
采用随动基点基轴方法分类路边点，并使用角

度搜寻法提取路边点。路边点分类提取效果如图 16
所示，针对车辆前方点云，仅考虑下俯视场角的 15
个线束点云，平均每帧可检测点云约 27 个，即每线

束产生两个路边点，15 线束理论应有 30 个路边点。

实际检测结果显示，平均仅存在 3 个路边点未能检

测出，检测率高达 90%。这一结果验证了随动基点

基轴方法在分类提取具有一定曲率的道路路边点

时，具有显著的有效性。 

 

图 16  随动基点基轴提取搜寻路边点 

（3）路边拟合 
采用最小二乘法拟合二次路边曲线，结果如图

17 所示，可见，针对直路与存在一定程度曲率的道

路均可有效拟合出路边曲线。特别是对于个别误差

较大的噪点，最小二乘法依然能够稳定拟合出路边

曲线，且拟合误差均控制在±5%以内。具体来说，

针对具有一定曲率的道路，拟合的曲线与真实路边

的误差小于 3 厘米，而在噪点干扰较大的情况下，

拟合曲线的稳定性仍保持在 95%以上的准确性。这

些结果验证了最小二乘法拟合二次路边曲线在面对

道路曲率变化和噪点干扰时，具有较强的抗干扰性

和稳定性。 

 

图 17  路边拟合 

（4）路边点跟踪平滑 
采用卡尔曼滤波算法路边点帧间跟踪平滑，结

果如图 18 所示，三个被圈中的点分别为：预测模型

输出预测点、观测模型输出测量点和矫正后最优估

计点。统计分析表明，经过卡尔曼滤波处理后，最优

估计点的稳定性明显提高，其平滑误差较原始观测

值减少了约 40%。具体来说，预测点与最优估计点

的偏差通常保持在 2 至 3 个像素之间，而观测点的

波动幅度则较大，变化范围在 5 至 6 个像素之间。

这些结果表明，卡尔曼滤波算法在路边点的帧间跟

踪平滑中，显著提高了最优估计点的稳定性，具有

较好的噪声抑制能力和准确性。 
4 结论 
本文以三维激光雷达点云为基础，研究可通行区

域检测系统，并提出一种基于人工特征提取的路边检

测方法。该方法包括以下步骤：点云下采样、候选点

提取、路边点划分与提取、路边拟合和帧间跟踪。 
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图 18  路边点跟踪平滑 

为提高路边点分类与提取的准确性，提出了一

种改进算法，利用随动基点和基轴确保准确检测并

分类路边点。此外，采用最小二乘法对路边点进行

二次函数拟合。为了进行路边点的帧间跟踪，本文

应用卡尔曼滤波算法，结合预测模型和测量模型，

获得路边点的最优估计。实验结果表明，该方法在

检测准确度和实时性方面表现优越，能够稳定、平

滑地提取道路延展趋势并精确检测路边点。 
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