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摘　 要： 铁路轨道数据的维护和更新对于铁路轨道实现自动化巡查具有重要意义。 本文旨在探讨利用车载点云数据快速提

取铁路的可行性，提出一种基于铁轨数据特征及轨迹几何性质的轨迹提取算法。 该算法在不同轨距、多轨道测试数据集中进

行实验验证，基于 ＰＣＡ 过滤和角度与距离阈值可有效去除假阳性轨迹，结果显示检测的平均召回率及准确率分别达到了

９４％、９３．７％，最终算法运行每帧平均处理时间小于 ８０ ｍｓ，实际运行速度可达 １０ Ｈｚ，具有良好实时性。
关键词： 遥感； 快速识别； 轨道检测； 激光扫描； 主成分分析

Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬｉＤＡＲ
ＨＵ Ｚｈｉｈａｏ， ＤＵ Ｊｉａｈａｏ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｔｈｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋ ｄａｔａ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋ．
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｖｅｈｉｃｕｌａｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ ｔｏ ｑｕｉｃｋｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋｓ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｃｋ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇａｕｇｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－ ｔｒａｃｋ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ， ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｔｒａｃｋｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｍｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｒｅ ９４％， ９３．７％
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｕｎｎｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ８０ ｍｓ ｐｅｒ ｆｒａｍｅ， ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｃｏｕｌｄ ｒｅａｃｈ
１０ Ｈｚ， ａｎｄ ｈａｓ ｇｒｅａｔ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ； ｒａｐｉｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｏｒｂｉｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｌａｓｅｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ； ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介： 胡智豪（１９９８－），男，硕士研究生，主要研究方向：机器视觉。

收稿日期： ２０２２－０９－０１

０　 引　 言

目前，作为现代主要运输方式之一，铁路运输不

仅安全，而且也最具成本效益。 随着人们对铁路网络

运输速度及安全性要求的不断提高，列车运行自动化

技术也在不断发展，包括：列车车载定位技术，判断列

车行驶方向和占用股道；铁路轨道中基础设施的维护

及保养的数据记录和处理，为后期维护提供数据支持

等；而轨道空间数据信息采集、轨道检测，对于上述自

动化技术改进及增强具有重要意义。 传统的铁路检

测方法包括：现场检测和半自动化图像和视频数据分

析，既耗时又低效。 而在时下的自动化提取方式中，
应用于检测的多种传感器，主要基于点云及影像两种

数据类型。 Ｓｔｅｉｎ 等学者［１］从基本原理对摄像头及激

光雷达等传感器进行了对比分析，认为激光雷达具有

的高精度及可靠性是轨道检测的最优选择。 近些年

移动激光扫描系统（Ｍｏｂｉｌｅ Ｌａｓｅｒ Ｓｃａｎｎｉｎｇ， ＭＬＳ）的

发展，使其在城市及铁路环境中对于各项目标的检

测、提取等方面具有显著的优势。 而铁路网络本身错

综复杂，存在道岔等变轨设施，同时运行环境中树木

及山体等大量环境点云及许多细长的物体靠近轨道

（如电缆沟、护轨等）或在轨道之上（如悬链线、桅杆

臂、交叉电力线、跨越桥梁、接触轨等），对于要实现实

时轨道检测且具有足够高的灵敏度及准确性的要求

同样具有一定的挑战性。
现如今，在点云数据中实现铁轨检测相关工作

主要分为：数据驱动和模型驱动方法、基于机器学习

的方法、基于多源数据融合方法，包括 ＲＧＢ 相机、激
光雷达等［２］。 数据驱动和模型驱动方法主要基于

点的高程跳变特征和几何关系的局部特征和全局特

征。 Ｈａｃｋｅｌ 等学者［３］ 以轨道截面的几何特征为基

础，在单帧激光雷达点云数据中进行铁轨关键点的

检测，后采用模型匹配算法对检测结果中的剔除误

检关键点实现铁轨点云提取。 Ｙａｎｇ 等学者［４］ 主要



通过滑动窗口内点云高程差波动和相对几何关系初

步提取铁轨点，随后根据研究中所提出的点云线条

形状参数值进行线性轨迹的筛选。 上述算法在提取

过程中需要大规模的邻域计算，较难应用于实时场

景［２］。 而 Ｌｏｕ 等学者［２］ 在 Ｙａｎｇ 等学者［４］ 的算法流

程上分析讨论了采集数据的铁轨数据分布特征，进
一步简化提取流程，有效地减少搜索计算量，提高了

提取速度。 以上方法都假设轨道铺设在相对平坦的

区域，因此不同路段下的铁轨提取便难以提供统一

的阈值。
同时，也有研究人员将点云数据转化为图像并

使用图像相关算法对轨道进行分类和提取。 Ｚｈｕ 等

学者［５］直接将 ＬｉＤＡＲ 点云数据转换成图像，利用图

像处理技术直接对其进行分类。 Ｄｅｍｊａ′ｎ［６］ 利用各

点协方差矩阵，分析点高度方向分布情况后将三维

数据投影为图像，使用霍夫变换进行线段提取和配

对后再转为 ３Ｄ 数据完成轨道点云提取。 该方法为

激光雷达数据处理提供了一种新的思路，将其他数

据源与 ＭＬＳ 点数据相结合，可以提高铁路提取的准

确性和速度。
当前，铁路基础设施点云检测表现最好、运用最

多的是知识驱动方法。 在知识驱动方法中，模型驱

动与数据驱动各有优势。 其中，模型驱动在低采样

数据上的表现优于数据驱动，但需要依赖先验知识；
数据驱动则不需要依赖先验知识，且相对于模型驱

动，数据驱动的计算复杂度较小，这是因为数据驱动

的方法通常会检测局部属性，从而仅需要处理少量

点。 本文采用知识驱动的思路，基于铁路点云的几

何关系特征，提出一种路基提取、轨面提取、枕木提

取的新方法，本文研究旨在综合铁轨点云数据的点

特征、线特征、平行性特征的几何关系特征展开分

析，提出一种具有一定实时性、易于实现的轨迹检测

方法。

１　 基本原理

本文所提出的轨道检测算法流程如图 １ 所示，
其主要内容包括：路基区域轨迹点的提取与线性轨

迹筛选及连接配对。 由于轨道本身为一对在相对平

坦路面上凸起、具有固定轨距的连续平行线。 首先

根据铁轨点云的几何特征及总体点云的数据分布特

性， 使 用 最 低 点 代 表 算 法 （ Ｌｏｗｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ， ＬＰＲ）进行路基的选取并以铁轨点沿

高度方向连续的高程差特征检测铁轨点云，聚类输

出各点簇后，利用单条轨迹具有的线性形状在主成

分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）中的特

征值特点，筛选出轨迹点簇并以距离阈值及向量角

度阈值连接同一轨迹的点簇，最终输出轨道对对象

级别的检测。

利用LPR确定路
基区域高度范围

搜索沿高度方向具有
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点簇判定

单帧原始铁轨
数据

基于欧氏
距离聚类

各类点簇

单轨轨迹点簇
连接及配对 各轨道对

图 １　 整体流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．１　 铁轨点提取

在用于轨道检测采集的点云数据中，包含了树

木、周边山体等无关数据点，其中包含轨道的路基区

域点云占据绝大多数，同时还具有相对变化小的高

程信息。 统计采集的单帧数据中各高度范围内点云

数量如图 ２ 所示，其中路基区域的点云高度范围为

（－０．６１ ｍ， －１．５７ ｍ）。 由图 ２ 可看到，该区域点云

数量最多。
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图 ２　 单帧点云高度数量图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｈｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ

　 　 因此对于路基区域的数据，引入了 ＬＰＲ 进行提

取，其定义铁轨接地点高度为一定占比的最低高度

值的平均值 ｈｌｐｒ， 并通过轨高 ｈ 以设定高度区间在

（ｈｌｐｒ，ｈｌｐｒ ＋ ｈ） 来保留有效的路基区域。 不同于其他根

据聚类处理得到最大连通区域［２］或重复获取点云高度

求平均值［７］的处理，ＬＰＲ 不仅能快速且有效地去除轨
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道上方的树木、建筑物等无关点，同时能筛选出主要包

含轨道的路基点云，减少后续处理的数据量。
轨道区域数据视图见图 ３（ ａ）。 铁轨在相对平

坦的路基上具有凸起的形状特征形成遮挡效果，使
得其点云具有连续的高程变化且与周边路基点云存

在不同程度的间隔，利用该高程跳变特征与距离间

隔对路基点云逐点进行高程判断，提取铁轨点云。

铁轨处点云

（a）铁轨数据正视图

（b）铁轨点云领域搜索细节

图 ３　 铁轨点判定

Ｆｉｇ． ３　 Ｒａｉｌｗａｙ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

　 　 铁轨点判定细节见图 ３（ｂ）。 利用 ｋ－ｄ 树搜索

点 ｐ 邻域 ε内的点集为 Ｔ ，计算 Ｔ内各点与搜索点 ｐ
的最大高程差绝对值 Δｚｍａｘ。 轨道点应满足邻域 ε
内的高程差条件，同时为避免偶然性造成的检测误

差，增加对 ε 内满足高程差条件点的统计。 定义轨

道点 ｐｒａｉｌ 应满足：
γ ＜ Δｚｍａｘ ＝ ＭＡＸ ａｂｓ ｐｚ － ｐｚ

ｉ( )( ) 　 ｐｉ ∈ Ｔ （１）
Ｎ Ｔ( ) ≥ ｅｔｈ （２）

　 　 其中， ｐｚ、ｐｚ
ｉ 分别表示搜索点 ｐｉ 及邻域中的第 ｉ

个点 ｐｉ 在 ｚ 轴高度方向的值； γ 表示轨道点高程差

阈值； Ｎ Ｔ( ) 、ｅｔｈ 分别表示邻域中满足高程差的点数

及铁轨点判定阈值。 在提取过程中，确定 γ 对于避

免对轨道与路基过分割至关重要，该部分可根据当

搜索点为铁轨接地点时， ε 内最高的铁轨点高程差

而确定。
１．２　 轨迹筛选及连接

经过上述筛选所得的铁轨点来自不同轨道，仍
是混合离散化的。 为正确地区分铁轨点所属轨道，
利用同一轨迹点云相近的特点，按照欧氏距离分析

规则将其进行密度聚类为点簇集 Ｃ， 但数据中可能

仍存在成团的游离噪声数据，如图 ４ 所示。 图 ４ 中

的 Ｃ１ 及Ｃ２， 以及因遮挡等因素导致其紧密程度不

同，在聚类成簇过程中出现同一轨迹点云点不同簇

的情况。 为保证算法最终的提取目标是对象级的识

别，对所有点簇进行主成分分析（ＰＣＡ），综合分析

点簇在三维空间的分布情况，提取具有明显线性特

征的轨迹点簇，并将同一轨道的轨迹进行连接。

具有线性特征离散点簇C2离散点簇C1

点簇去除及合并
单轨线性点簇

铁轨点云

图 ４　 去除假阳性轨迹点簇示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｐｏｉｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ

　 　 各个点簇 Ｃ ｉ 中可由 ＰＣＡ 得到对称半正定的局

部协方差矩阵 Ｍｉ，Ｍｉ 的具体公式为：

Ｍｉ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉ － ｐ－( ) ｐｉ － ｐ－( ) Ｔ （３）

Ｐ
－
＝ １

ｋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ （４）

　 　 Ｍｉ 的 ３ 个特征值均为正，排列为 λ １ ＞ λ ２ ＞
λ ３。 对于散乱的点簇，各点的特征值满足 λ １ ≈
λ ２ ≈λ ３， 而对于有主导方向的线性轨迹点簇，相应

的特征值则满足 λ １ ＞ ＞ λ ２ ≈ λ ３ 的线性特征［８］。
为获得更精确的线性点簇判断，参考文献［４］中用

于判定邻域点具有线性形状特性的维度特征 α１Ｄ ＝
　 λ １ － 　 λ ２

　 λ １

、α２Ｄ ＝
　 λ ２ － 　 λ ３

　 λ １

、α３Ｄ ＝
　 λ ３
　 λ １

， 当其

满足以下要求时，将该点簇标记为轨迹点簇：
１ － α１Ｄ ＜ β１ （５）
α２Ｄ ＜ β２ （６）
α３Ｄ ＜ β３ （７）

　 　 其中， β １，β ２，β ３ 分别为判定线性轨迹点簇的阈

值。
由此过滤去离散的假阳性点簇，余下点簇根据

距离阈值和向量角度，将属于同一轨迹的点簇进行

连接。 以前点簇 Ｃ ｉ 与后点簇 Ｃ ｊ 分别对应的最后点

ｐｉ 与最前点 ｐ ｊ 来计算对应的向量角度及欧式距离，
见图 ４，同时满足：

θ ＝ ａｒｃｔａｎ
ｐｘ
ｉ － ｐｘ

ｊ

ｐｙ
ｉ － ｐｙ

ｊ

＜ μ （８）

ｄｉｓｔ ＝
　

ｐｘ
ｉ － ｐｘ

ｊ( ) ２ ＋ ｐｙ
ｉ － ｐｙ

ｊ( ) ２ ＋ ｐｚ
ｉ － ｐｚ

ｊ( ) ２ ＜ η
（９）

　 　 其中， η 为判定同一轨迹点簇的最大距离阈

值； μ 为判定同一轨迹点簇的最大角度阈值。
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在获得数据中完整连续的各单条轨迹点簇后，
可利用轨道对平行、具有固定轨距的特性，将间隔距

离在轨距范围内的轨迹分为同一轨，最终提取出各

轨道对点云。

２　 分析与讨论

本文采用的轨道场景数据以双轨场景为主，分
别为窄轨 （Ｇ ＝ １ ｍ）、标准轨距轨道 （Ｇ ＝ １．４３５ ｍ）
的混合轨距轨道，在不同区域共采集 ２ 份 ２５０ 帧数

据。 实验中，激光雷达传感器安装于铁路实验车辆

前端顶部，距离地面高度为 １．５ ｍ，原始数据每帧点

云数量约为 １０ 万个。 本算法所有参数具体数值见

表 １。
表 １　 本轨道检测算法相关参数

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｂｉｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

铁轨提取处理步骤 相关参数 数值

路基区域轨迹点的提取 ε ／ ｍ ０．０８

γ ／ ｍｍ ０．０４

线性轨迹筛选及连接配对 ｅｔｈ ７

β１ ０．１５

β２ ０．０１

β３ ０．０１

η ／ ｍ ０．３

μ ２０°

　 　 为有效评估轨道检测准确性，手动提取测试区

域的铁轨点云作为数据正样本，将其与本文算法提

取出的铁轨点云结果进行对比。 利用召回率 ｒ、 准

确率 ｐ 两个精度指标评估算法性能［７］。 研究推得的

精度指标公式为：

ｒ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ

× １００％ （１０）

ｐ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ

× １００％ （１１）

　 　 其中， ＮＴＰ 表示提取的正确点数量； ＮＦＮ 为漏提

取的正确点数量； ＮＦＰ 为错误提取点的数量。
２．１　 路基区域及轨迹提取

测试场景数据如图 ５（ａ）、（ｂ）所示。 采集的点

云数据中的铁路周边场景设施，如：树木、电力设施、
建筑，通过 ＬＰＲ 被有效去除，提取出路基区域，有效

减少信息的损失。
在铁轨点提取部分，左侧标准轨距的轨道存在

的同样具有连续高程变化及线性特征的接触轨被一

同提取出，且其左侧轨道同一轨的点簇在聚类过程

中由于点云稀疏性及遮挡等因素影响，被判定为不

同类，此处用不同颜色直观展示点簇，细节如图 ５
（ｃ）所示；而在后续 ＰＣＡ 过滤及轨迹点簇连接中，该
轨道的点簇在算法符合角度与距离阈值，被成功判

定为同一轨迹，且有效去除两侧不符合轨距的接触

轨，最终实现双轨道对的识别，结果如图 ５（ｄ）所示，
综上说明，本文所提出的轨道提取算法具有一定的

鲁棒性。

（ａ） 原始数据（按照不同设施，如：电力线设施、树木、墙壁等着色）

（ｂ） 算法提取路基区域　 （ｃ） 各具有线性特征的 （ｄ） 不同轨道对

（按照强度着色） 　 点簇（按照点簇着色） 　 提取结果

图 ５　 数据处理过程细节

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 为更好证明本文算法优势，将本文算法与

Ｄｅｍｊａ′ｎ［６］提取的轨道提取算法进行对比实验。 该

算法的主要思路为利用铁轨突出的形状特征，根据

协方差矩阵判断在高度方向点的离散程度筛选关键

铁轨点后将其投影至 ２Ｄ 图像，根据霍夫变换进行

铁轨线段提取后再投影至 ３Ｄ 空间，最终提取出铁

轨对。 将上述算法内容与本文算法内容在同一份混

合双轨数据中进行处理，提取结果见表 ２。
表 ２　 ２ 种铁轨提取算法结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

评价

指标

本文算法

区域 １ 区域 ２ 平均值

霍夫变换算法

区域 １ 区域 ２ 平均值

ｒ ８５．３０ ８３．３０ ８４．３０ ９４．３０ ９３．７０ ９４．００

ｐ ９０．２０ ８６．２０ ８８．２０ ９２．８０ ９４．６７ ９３．７０

７４１第 ８ 期 胡智豪， 等： 基于激光雷达的实时铁路轨道提取方法



　 　 由表 ２ 可看出，本文算法在铁轨提取整体效果

上均优于 Ｄｅｍｊａ′ｎ［６］提取的利用霍夫变换进行铁轨

提取的算法。 值得注意的是，由于霍夫变换线段提

取准确度受阈值影响较大， Ｄｅｍｊａ′ｎ［６］ 于是将阈值

设置为较高数值不断降低至提取出轨道对线段，导
致该算法稳定性较差且容易丢失轨道数据导致欠分

割，而本文基于 ＰＣＡ 滤波及角度于距离阈值连接轨

迹点簇则具有较好的稳定性，在 ２ 份不同数据内，召
回率及准确率均高于基于霍夫变换的提取算法，说明

本文算法对不同数据适应性更优，有一定研究价值。
２．２　 数据实时处理效果

为有效测试本文算法的实时性，在基于 ＲＯＳ
（Ｒｏｂｏｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ）平台上完成各传感器的数

据发布及接收处理等过程，将记录有原始轨道点云

数据的 ＲＯＳ ｂａｇ 进行回放，设置数据以 １０ Ｈｚ 的速

度发 布， 测 试 数 据 在 Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４ 系 统 及 ｉ５ －
７３００ＨＱ ＣＰＵ＠ ２．５０ ＧＨｚ，运行内存为 ４ ＧＢ 的计算

机上进行处理。
为更好地评估铁轨提取过程中每步骤的所需时

间及算法流程的实时性，将算法提取过程分为 ２ 部

分。 第一部分处理内容为路基区域点云提取，另一

部分处理内容包括：聚类、ＰＣＡ 处理及同轨点簇合

并，分别统计上述 ２ 部分的每帧处理时间及点数，绘
制为双 ｙ 轴图。 仿真后得到的路基提取时间与处理

点数变化曲线如图 ６ 所示，轨迹提取及合并时间与

处理点数变化曲线如图 ７ 所示。
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图 ６　 路基提取时间与处理点数变化曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｕｂｇｒａｄｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ
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图 ７　 轨迹提取及合并时间与处理点数变化曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｒｇｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｃｈａｎｇｅ

　 　 由图 ６、图 ７ 的数据变化情况可知，算法在路基

区域提取过程处理约 ９ ０００ 个点，平均处理时长为

１６．８ ｍｓ；在轨迹提取过程处理约 ３ ０００ 个点，平均处

理时长为 ５６．４ ｍｓ，算法总处理时间小于每次扫描间

隔时间 １００ ｍｓ。 因此从上述数据可得，本文算法能

实现 １０ Ｈｚ 的轨道提取速度，具有良好的实时性。
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３　 结束语

本文提出了一种基于车载点云数据，具有一定

实时性的多轨道提取算法。 利用原始数据特征使用

ＬＰＲ 快速提取出路基区域，而后利用铁轨在路基上

连续的高程差异特征提取铁轨点云，并利用 ＰＣＡ 过

滤掉离散的假阳性非线性点簇，利用点簇距离及角

度阈值实现同一轨迹点簇的连接，进一步简化提取

流程，有效提高检测准确性。 在多轨道测试数据集

中进行实验验证，结果显示检测的平均召回率及准

确率分别为 ９４％、９３．７％。 此外，统计算法运行各主

要步骤运行时间及对应处理点数，其每帧数据平均

总处理时间小于 ８０ ｍｓ，实际运行可达 １０ Ｈｚ，说明

本算法具有良好实时性。
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Ｓｅｎｓｉｎｇ ， ２０１５， ７（５）：５５６５－５５８３．

［９］ ＭＯＳＴＡＦＡ Ａ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｌｒｏａｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ
ｒｕｒａｌ ａｒｅａｓ ｆｒｏｍ ＬＩＤＡＲ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１５： ９１６－
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４　 结束语

通过机器学习和图像滤波检测算法实现对复杂

光场环境下多重聚焦图像重建识别，提高图像的成

像精度，本文提出基于亚像素特征偏移修正的复杂

光场环境下多重聚焦深度图像三维重建方法。 采用

基于块的修复方法实现图模型参数匹配，考虑像素

空间差异和强度差异，根据光强纠正结果实现对图

像的三维重建和特征配准处理。 分析得知，本文方

法对多重聚焦深度图像三维重建的精度更高，特征

匹配能力较强，重建视觉效果较好。
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