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摘    要    环境感知对于仿人机器人自主导航和运动规划具有重要研究意义，是实现仿人机器人在复杂环境中进行自主移动

进而完成特定任务的基础. 在特殊的楼梯场景中仿人机器人环境感知过程面临诸多挑战，楼梯障碍物会破坏阶梯平面特征，

导致仿人机器人获取不准确的楼梯参数而出现踏空、摔跤等问题. 本文结合区域生长和平面构造方法识别和剔除楼梯障碍物

点云，基于剔除障碍物后的楼梯进行三维参数估计. 首先利用相邻点的投影之和最小原理准确完成对楼梯水平面的提取；其

次根据区域生长算法判定楼梯障碍物聚类情况，构造平面并分析平面内点数以完成对障碍物点云的快速识别与剔除工作；最

后对有障碍物楼梯与剔除障碍物楼梯进行楼梯三维感知实验. 实验结果表明，本文剔除楼梯障碍物的平均精度为 92.43%，且

剔除后的楼梯参数感知误差仅为有障碍物时的 0.5倍. 总体表明所提算法能提高机器人在复杂楼梯环境中的楼梯参数估计精

度，能够有效提高仿人机器人在复杂楼梯环境下的感知能力.

关键词    仿人机器人；复杂环境感知；楼梯；区域生长；参数估计
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ABSTRACT    Understanding  environmental  perception  is  crucial  for  the  autonomous  navigation  and  motion  planning  of  humanoid

robots,  especially  in  complex  environments.  Staircases  pose  a  significant  challenge  as  obstacles  on  them  can  disrupt  planar  features,

leading  to  inaccurate  parameter  acquisition  and  potential  missteps  or  falls.  This  study  employs  a  methodology  that  integrates  region

growing and plane construction techniques. Initially, a depth camera captures the point clouds. Improved voxel filtering and straight pass

filtering are applied to effectively eliminate noise, reduce data volume, and improve algorithm processing speed. The KD-Tree algorithm

is  then  used  to  establish  point  cloud  topology.  By  minimizing  the  sum  of  projections  of  neighboring  points,  the  algorithm  estimates

normal  vectors  and  accurately  extracts  staircase  levels  based  on  plane  normal  vector  constraints.  The  region-growing  clustering

algorithm with adaptive parameters recognizes stair obstacles by defining cluster boundaries using statistical properties and principles.

Individually  clustered  obstacles  are  then  eliminated  by  assessing  the  region’s  minimum  points,  whereas  non-individually  clustered

obstacles are identified based on the maximum number of points in the region. Subsequently, the plane is constructed, and obstacles are 
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eliminated by analyzing point mutations within the plane. In this study, obstacle elimination experiments were conducted using data from

various obstacle-impaired staircases of inaccessible types. The data and experimental results were recorded and analyzed. Additionally,

experiments  were  conducted  to  estimate  staircase  parameters  with  and  without  obstacle  rejection.  The  elimination  experiments

demonstrate that the average correct rate for removing individually clustered obstacle point clouds is 92.13%, whereas non-individually

clustered obstacles are removed with a 92.72% accuracy, leading to an overall elimination accuracy of 92.43%. These findings indicate

the  effectiveness  of  the  proposed method in  precisely  identifying and eliminating  various  obstacles  in  staircase  environments.  In  stair

parameter  estimation  experiments,  obstacles  significantly  hinder  the  humanoid  robot’s  ability  to  accurately  measure  step  height  and

depth.  The experimental  results demonstrate that  the maximum height error in stair  parameter estimation when obstacles were present

reached  30.55%,  with  the  overall  average  relative  error  being  16%.  However,  once  obstacles  were  removed,  the  errors  in  three-

dimensional  height  measurements  decreased  to  8.53%,  and  the  overall  perception  error  dropped  to  approximately  7%.  The  average

relative  error  in  height  is  reduced  to  approximately  25%  of  that  when  obstacles  are  present,  whereas  the  overall  perception  error

decreases  to  about  50%  of  the  error  observed  with  obstacles.  These  findings  highlight  the  profound  impact  obstacles  have  on  stair

perception and demonstrate that removing them substantially enhances the accuracy of stair parameter estimation.

KEY WORDS    humanoid robot；complex environment perception；staircase；region growing；parameter estimation

随着科技的发展，我国智能机器人领域取得

了显著的进步. 特别的，仿人机器人以其灵活的结

构和高度的适应性，在自主导航和动态环境感知

方面展现出了卓越的能力 . 与传统的轮式机器人

和履带式机器人相比，仿人机器人拥有双腿、手臂

和躯干等人类特征，这使得它们在面对复杂环境

时具备更高的灵活性和适应性 [1]. 例如，在需要进

行水平移动或执行精细操作的任务中，仿人机器

人的优势尤为突出 [2]. 随着社会老龄化的加剧，越

来越多的老年人或因病丧失自主行走能力的人

群，对能够帮助他们克服日常生活障碍的技术需

求日益增长. 特别是对于那些需要爬楼梯、爬坡等

活动的个体来说，仿人机器人凭借其优秀的灵活

性，成为了一种理想的辅助工具 [3]. 这类机器人不

仅能够帮助老年人、瘫痪患者及视障人士完成日

常行动，还能在紧急情况下提供必要的救援支持 .
尽管仿人机器人具有诸多优点，但在实际应用中

仍面临不少挑战. 特别是在多层建筑环境中，楼梯

成为了仿人机器人必须克服的一个难题 [4−5]. 楼梯

是城市楼宇和社区中的常见结构，由于人们倾向

于在楼梯附近放置物品或装饰品，楼梯区域往往

会变得较为杂乱 [6]. 在灾难发生时，楼梯间可能会

散落各种障碍物，如砖头、木块、纸箱等，这些障

碍物会改变楼梯原有的形态，增加仿人机器人准

确感知和导航的难度 [7]. 因此，为了使仿人机器人

能够在复杂的楼梯环境中高效运行，研究人员正

致力于开发更加先进的感知技术和导航算法 . 通
过提高机器人对环境变化的适应能力，从而提升

其在日常生活中的服务效率，增强其在紧急情况

下的救援能力.

具体而言，当仿人机器人在楼梯间通行时，首

先需要识别楼梯并检测楼梯上的障碍物，以获取

楼梯的可通行区域 [8]. 其次，为了避免仿人机器人

在上楼梯时与阶梯发生碰撞或摔倒等现象，需要

对楼梯障碍物进行有效剔除 . 这一过程中仿人机

器人需获取当前楼梯的三维信息，计算抬脚高度、

行走步长以及行走速度，减少对可通行区域的误

判. 最终，这些技术手段使仿人机器人在获取可通

行区域的同时，准确规划楼梯落脚点，从而实现安

全、高效的楼梯通行 . 由此可知，研究楼梯的检测

识别、定位及几何参数估计对仿人机器人具有重

要意义. 早期的研究主要集中在楼梯识别上，基于

二维图像的方法虽然识别速度快，但无法获取楼

梯的深度信息 [9]. 为了解决这一问题，许多学者开

始将研究重点转向楼梯参数估计 . 基于点云处理

的方法常被用于楼梯参数估计中，通过提取平面

特征并结合滤波、区域分割等技术，建立楼梯的三

维结构模型 [10]. 如 Castro等 [11] 结合 RANSAC （Ran-
dom sample consensus）算法和近似的矩形方法识别

楼梯，得到阶梯各级的边界信息从而拟合楼梯

三维模型，但该方法容易受环境光线的影响，并且

算法依赖于参数. Awwad等[12] 和 Pérez-Yus等[13] 对

RANSAC算法进行改进，获取精确的楼梯平面边

缘. 但该方法容易受噪声点影响，且分割阈值可能

会导致平面分割不足或者过度分割问题.
随着环境的复杂化，实际场景中的动静态障

碍物会破坏楼梯的平面特征，如平面边界不清晰、

平面间距发生相应变化，导致机器人无法准确感

知楼梯三维结构信息 [14]. 为解决这一问题，需要进

行障碍物的检测与剔除 . 文献 [15]结合区域生长
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与参数自适应的DBSCAN（Density-based spatial clus-
tering applications with noise）聚类算法对障碍物进

行检测，该方法能有效检测各种障碍物，但是成本

过高且过度依赖传感设备 . 文献 [14]结合区域聚

类、区域筛选以及楼梯竖直边界的提取从而剔除

障碍物并建立楼梯模型，但该方法只能检测非单

独聚类的障碍物，不能解决单独聚类的障碍物问

题. 且当楼梯结构只由水平阶梯构成时，该文献提取

竖直平面的方法不再成立. 文献 [16]结合 RANSAC
算法、KD树（K-dimension tree） [17] 以及欧氏距离聚

类等方法提取障碍物，通过判断簇的大小和外接

长方体的体积获取障碍物，但该方法对于远处障

碍物的检测精度较差，只适用于低速运动的载体.
针对楼梯障碍物破坏楼梯平面特征导致仿人

机器人获取的楼梯三维参数不准确，从而使仿人

机器人在行走过程中出现磕绊、踏空、摔跤等问

题 . 本文基于区域生长和平面构造进行楼梯障碍

物点云剔除并在此基础上进行楼梯参数估计. 所提

方法应用于原有数据[18] 和采集数据，主要贡献为：

（1）针对采集的楼梯点云数据量过大问题，结

合改进的体素滤波与直通滤波算法进行点云预处

理，针对楼梯特征结合 KD树算法和法向量提取楼

梯的水平平面.
（2）基于改进的区域生长算法进行平面聚类，

针对单独聚类的障碍物根据区域聚类最小点数进

行剔除，针对非单独聚类的障碍物，依据构造平面

内点数突变原理进行剔除.
（3）针对楼梯三维参数估计问题，进行有障碍

物时的楼梯感知和剔除障碍物时的楼梯感知实验.

（4）针对双足仿人机器人系统，使用 D455深

度相机采集楼梯障碍物数据. 经过实验验证，结果

表明该算法针对不同形态的障碍物剔除有较高的

准确性和良好的鲁棒性，且对剔除障碍物后的楼

梯三维结构信息感知精度较高，为仿人机器人落

脚点规划等相关工作奠定了基础. 

1    方法

本文方法主要由点云预处理、法向量估计、区

域生长聚类、障碍物剔除及楼梯参数感知 5个部

分组成 . 我们首先结合了体素滤波和直通滤波来

处理原始点云数据，解决了数据量大和噪声点的

问题 . 其次，我们采用了 KD树算法和主成分分析

方法来估计楼梯点云的法向量，并通过平面间的

法向量关系提取了楼梯的水平面点云. 随后，我们

引入了自适应参数的区域生长算法，对平面进行

聚类处理，以有效分离出不同情况的障碍物 . 最
后，我们分别基于区域聚类最小点数和平面内点

数的突变原理来剔除单独聚类的障碍物点云和非

单独聚类的障碍物点云. 同时，根据聚类结果剔除

障碍物，最后感知楼梯结构. 方法的实现过程如图 1
所示. 

1.1    点云预处理

滤波处理通常是作为预处理的第一步[19]. 为了

保留楼梯水平面的更多信息，我们在体素滤波的

基础上加入了法向量平面约束，我们对与平面法

向量一致的点的体素大小增大，以保留更多的细

节，对不与平面法向量一致的点，保留体素大小不

变，以保证整体点云的均匀性和准确性. 最后采用
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图 1    方法实现流程图

Fig.1    Method implementation flowchart

于乃功等：基于点云处理的仿人机器人楼梯障碍物识别与剔除方法 · 341 ·



体素平均值作为滤波的体素大小[20].

R(Pi) i

j i = 1,2, · · · ,N
Pi n

j = 1,2, · · · ,n Pi αi V j

L j s

µ L jX、L jY、

L jZ X、Y、Z αc

θ

采用体素网格对原始点云建立拓扑结构；将

楼梯点云记为 ，N 为点云总的数据量，用 和

分别表示点云和体素的索引变量， ，

为空间中的任意一点， 为每一个体素内的点云

数量， ，每个 都有法向量 ， 为每

一个体素的体积， 为每一个小体素的边长， 为

比例系数， 为小体素边长的比例因子. 
表示小体素在 轴上的投影 .  为水平

面的法向量， 为法向量之间允许的最大角度差 .
计算体素内的每个点的法向量与水平面法向量是

否相似，根据体素内的法向量一致性，保留满足条

件的点.

L j = µ
3

√
sV j

N
（1）

V j = V jXV jYV jZ （2）

|αi ·αc| ⩾ cosθ （3）

体素滤波后的点云依旧存在复杂的背景，因

此需要再进行直通滤波处理 . 直通滤波的作用是

通过设置指定维度上的值域范围，裁剪部分点云[21].
具体是遍历点云中的点，判断该点是否在值域内，

删除值域外的点，从而达到提取楼梯点云的目的. 

1.2    法向量估计

R(Pi) Pi

Pi n N(Pi) Pi

αi N(Pi)

Po

楼梯的障碍物剔除需要提取楼梯的水平平面

点云. 对于任意的点，可以用周围邻近的点来拟合

平面，求出平面相应的法向量作为该点的法向量[22].
KD树方法有高效的最近邻搜索能力、良好的计算

效率以及对数据结构具有良好适应性 . 将楼梯点

云记为 ， 为空间中的每个点 . 利用 KD-Tree
查询点 附近的 个点，记为 . 计算 的法向

量 ， 中所有点到平面的距离之和满足式 (4)，
式 (5)中 为平面的中心点.

L(n) = argmin
αi

∑
P j∈N(Pi)

((P j− Po)Tαi)2 （4）

Po =
1
n

∑
P j∈N(Pi)

P j （5）

S =
∑

P j∈N(Pi)

(P j− Po)(P j− Po)T （6）


cosθ1 =

Ai ·B1
||Ai||||B1||

cosθ2 =
Ai ·B2

||Ai||||B2||

（7）

Ai

B1 B2

记每点的法向量为 ，与阶梯水平面垂直的

坐标轴 1的法向量为 ，坐标轴 2的法向量为 ，

i i = 1,2, · · · ,
n

N(Pi)

αi

60◦ ∼ 120◦

−0.5 < cosθ < 0.5 cosθ1 cosθ2

因此公式 (7)中 表示点云的索引变量，

. 根据主成分分析法（Principal component analysis，
PCA） [23] 可知，寻找一个方向使该方向上 中

的所有相邻点的投影之和最小，这意味着该方向

上的投影点分布最集中，方差最小. 此时可以认为

是 PCA找到的最小特征值对应的特征向量 [24].
可转化为协方差矩阵 S的特征值分解 . 通过测量

两个向量夹角的余弦值来度量向量之间的相似

性，考虑实际中两个向量并不一定完全垂直，因此

设定夹角范围在 ，将余弦值范围规定在

内，当 与 同时满足要求

时则为水平面的点云，将其提取并显示. 

1.3    区域生长聚类

成功提取楼梯的水平平面后，使用区域生长

聚类算法. 该算法是由 Levine等提出的，该算法的

原理是将具有相似性的点云集合起来构成区域[25].
主要包括种子点和区域生长准则的确定两部分.

（1）区域生长种子点的确定：当前获取种子点

的一种方法为 RANSAC算法，但容易产生重叠分

割；另一种为曲面内曲率最小点法. 曲率最小值点

所在的区域即为最平滑的区域，从该区域进行生

长可以有效避免过分割的问题 [26]. 本文选择最小

曲率值点作为区域生长的种子点. 采用主成分分析

法来求取曲面中某点的曲率. 定义一个平面方程：

AX+BY +CZ+D = 0 （8）

Q =
1
K

K∑
i=1

(Pi− P)(Pi− P)
T

（9）

R(Pi) Pi = (Xi,Yi,Zi)

Pi

P =
(∑K

i=1
Pi

)
/K

(λ1,λ2,λ3) (α1,α2,α3)

αmin λmin Pi δ

其中，A、B、C 为平面的三个参数，D 为所取点到

平面的距离 . 将点云记为 ，且 ，Q
为点云中任意一点 的 K近邻协方差矩阵 . 其中

. 使用奇异值分解（SVD）[27] 求解 Q

的特征值 和特征向量 ，设法向

量 对应的最小特征值为 ，则 对应的曲率 .

δ =
λmin

λ1+λ2+λ3
（10）

（2）区域生长准则的确定：确定每个区域的初

始种子点；设定法线夹角和曲率阈值，对比种子点

与相邻点；满足阈值则更新种子点，重复步骤 [28].
其中，法向量角度阈值使用从相邻点的法向量获

得的局部平均值. 曲率阈值与物体特征有关，对于

明显的特征，其曲率阈值较大，对于较平滑的特

征，曲率阈值较小 [29]. 本研究计算相邻点的平均曲

率，使用平均值的 5倍作为算法的曲率阈值. 其聚

类效果如图 2所示. 
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1.4    障碍物点云剔除

（1）单独聚类的障碍物.
对于楼梯区域中独立的障碍物会单独成为一

个聚类平面. 在点云数量分析中，若某个聚类的点

云数量显著少于其他聚类，其标准差通常会比较

小 . 而标准差是一种衡量数据分散程度的统计量，

因此我们使用平均值和标准差为区域聚类点数确

定一个合理的范围，对于小于最少点数的单独聚

类的障碍物平面直接滤除.

σi =

√√√
1
N

N∑
i=1

(ni− n̄) （11）

Nmin/max = n̄±βσi （12）

σi

ni n̄

其中，N 是聚类的个数， 表示第 i 个聚类的标准

差， 表示第 i 个聚类的点数， 表示聚类的平均点

数. Nmin 表示一个聚类的最少点数，Nmax 表示一个

聚类的最大点数 . β 为点数调整参数 . 假设数据分

布近似于正态分布，根据正太分布的性质，约有 68%
的数据落在均值加减 1倍的标准差范围内，约有

95% 的数据落在均值加减 2倍的标准差内 . 因此

我们可以将 β 参数设置在 [1, 1.5]的范围内.
（2）非单独聚类的障碍物.

X

α = (A,B,C) M0 =

(x0,y0,z0) M = (x,y,z)

M−M0 = (x− x0,y− y0,z− z0)

当障碍物与阶梯同一聚类时，聚类点数增多 .
对于超过最大点数的聚类平面，可认为是非单独

聚类的障碍物平面 . 对该聚类平面首先需要构造

平面，定义坐标轴，如以 轴方向为指定方向，找到

初始平面对应的初始点 . 规定正方向为构造平面

的法向量 ，定义已知的初始点为

，设 为构造平面上的任意一点，

，则：

α · (M−M0) = 0 （13）

A(x− x0)+B(y− y0)+C(z− z0) = 0 （14）

ε

∆n

在进行平面构造时，选择构造步长是一个关

键的决定，为能够在保证构造速度的同时，尽可能

减少误差，将构造平面的步长和点到平面阈值距

离均设置为 0.03 m. 障碍物平面点云与障碍物的宽

度密切相关，当障碍物宽度不大时，正常阶梯平面

和障碍物平面会在点云密度上有明显的变化 . 而
均值可以对数据分布的中心值提供了一个直观的

估计，用来衡量每个构造平面的内点数相对于正

常情况的偏离程度 . 因此我们将所有构造平面点

数的均值作为阈值 . 然而，由于数据的不平衡分

布特性，我们引入了一个范围为 [0.5, 1.5]的剔除

因子 ξ，可以在一定程度上调节变化量的敏感度，

从而更好地检测障碍物点云平面从而剔除障碍物

点云的任务 . 当相邻构造平面点云变化量 大于

等于 ξε，则认为找到了阶梯与障碍物的边界处. 将
非障碍物点云保留以达到剔除该障碍物的目的.

为使得仿人机器人能够在可通行区域中计算

其抬脚高度、抬脚步长，需要在剔除障碍物点云后

获取剔除后的楼梯三维参数信息 . 考虑本文的障

碍物形态较适中，在剔除障碍物后仍能保留大部

分阶梯点云信息，因此考虑采用矩形框包围阶梯，

计算包围框边长来获取楼梯的参数信息. 

2    实验
 

2.1    实验环境

本文针对双足仿人机器人系统，采用 Intel Real-
Sense Depth Camera D455[30] 作为机器人的主要视

觉传感器，基于型号为 ThinkBook 14 G4+ IAP的笔

 

Original staircase

(a) (b)

Result of region growing clustering

Point cloud sorting

Take the minimum curvature and
add it to the seed set

Difference<Threshold
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Update the seed point

N

N

Y

Y
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图 2    (a) 区域生长准则流程图; (b)区域生长聚类结果

Fig.2    (a) Region growing criteria flowchart; (b) result of region growing clustering
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X Y Z

记本电脑做数据处理 . 如图 3所示将深度相机固

定在制定的传感系统套件中，以 45°附着在距离地

面 1 m左右的高度获取相应的楼梯数据. 实验数据

一部分是原有数据 [18]，一部分是使用相机采集的

数据. 主要采集室内正常光照下的楼梯数据，其台

阶高度为 0.15 m，宽度为 1.65 m，深度为 0.30 m. 选
取不同形状的障碍物放置于不同阶梯上进行实验.
其障碍物的相关参数信息如表 1所示 . 在直通滤

波算法中，确定本方法分别沿着 、 、 轴选择范

围为（–0.85 m，0.85 m）、（0 m，0.8 m）、（0 m，1.3 m）

内的点云. 

2.2    点云滤波实验

在点云滤波方面，我们进行了统计学滤波、半

径滤波、体素滤波、改进的体素滤波、直通滤波以

及相结合的滤波方式的对比，如表 2所示. 实验效

果表明统计学滤波、半径滤波、体素滤波、体素与

统计滤波、体素与半径滤波方法各有优点，但通常

存在点云数目未能充分滤除或算法运行时间过长

的问题 . 改进的体素滤波能够很好地平衡滤波点

云数目和算法运行时间问题，但仍然面临大量非

楼梯点云的挑战. 因此，我们在改进的体素滤波基

础上引入了直通滤波，更加有效地提取楼梯的相

关点云数据.
 

2.3    法向量估计实验

在法向量估计方面，我们系统地探索了不同

的估计方法，如 K最近邻搜索、半径搜索、混合搜

索和 KD树算法，如表 3所示. 实验结果表明，K最

近邻搜索、半径搜索和混合搜索方法通常在处理

 

图 3    环境感知系统

Fig.3    Environmental awareness system

 

表 1    障碍物形态参数

Table 1    Obstacle morphological parameters

Data (number-name) Physical
picture Colors Length/m Width/m Height/m Diamete, r/m Volume/m3

①- Footsteps Brown 0.2600 0.0500 0.0500 — 0.0007

②- Laptop bags Ashen 0.4930 0.0750 0.3000 — 0.0111

③- Large boxes White, blue 0.3720 0.2450 0.2350 — 0.0214

④- Ball tubes Blue, orange 0.3930 — — 0.0660 0.0013

⑤- Paper towel White, blue 0.1300 0.0950 0.0550 — 0.0007

⑥- Small boxes Red, yellow 0.1950 0.1480 0.1060 — 0.0031

⑦- Stack paper towel White, blue 0.1300 0.0950 0.1100 — 0.0014

⑧- Paper towel and small boxes — — — — — —

⑨- Large boxes and kettle Blue 0.4000 — — 0.1560 0.0076
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大规模数据时会面临较高的计算复杂度和效率低

下的挑战. 而 KD树首先能够通过构建高效的树结

构，实现快速的最近邻搜索. 其次在处理大规模数

据时表现出色能够快速定位局部数据点，有效提

升了法向量估计的计算效率，能够快速又准确地

提取楼梯的水平面点云. 

2.4    单独聚类障碍物点云剔除实验

采用数据②、③、⑥、⑦进行楼梯单独聚类的

障碍物点云剔除实验. 设定领域搜索点数为 30，一
个颜色代表一个聚类，其障碍物都被分为了单独

聚类，用红色方框标出，采用直方图进行点云个数

的统计，如图 4（c）所示 . 纵轴为聚类序列，横轴为

每个聚类对应的点云数量 . 通过比较聚类平面点

数与区域最小点数剔除单独聚类的障碍物平面 .
实验过程如图 4所示，图 4（a）为楼梯障碍物实物

图，图 4（b）为点云预处理后的图，图 4（c）为聚类总

直方图，其中横坐标表示每一个聚类平面，纵坐标

表示平面对应的点云数量，图 4（d）为聚类个数结

果图，图 4（e）为障碍物剔除的效果图，均能有效地

剔除楼梯台阶上的障碍物点云 . 此外对四组数据

的原始点云、参数值、实际障碍物点云以及剔除

的障碍物点云数目进行记录，计算楼梯障碍物剔

除的准确率. 实验结果如表 4所示，四组数据的障

碍物剔除精度分别达到 92.19%、91.12%、93.83%
以及 91.38%，平均剔除正确率为 92.13%，表明该方

法能够较好地剔除单独聚类的障碍物，有较高的

精确度. 

2.5    非单独聚类障碍物点云剔除实验

采用数据①、④、⑤、⑧和⑨进行楼梯非单独

聚类的障碍物点云剔除实验 . 通过区域聚类的最

大点数确定非单独聚类障碍物平面 . 根据不同的

坐标系指定不同的正方向，提取具有障碍物的聚

类进行平面构造，根据障碍物大小设置不同的平

面间距，统计每个平面高度对应的点云数量，根据

阈值判断阶梯和障碍物的边界处，将突变高度以

上的点云进行保存.
实验过程如图 5所示，图 5（a）为楼梯障碍物

实物图，图 5（b）为点云预处理后的图，图 5（c）为聚

类总直方图，其中横坐标表示每一个聚类平面，纵

坐标表示平面对应的点云数量，图 5（d）为聚类结

果图，图 5（e）为障碍物聚类层的构造平面点数，其

中横坐标表示当前构造平面所在的高度位置，纵

坐标表示当前构造平面的点云数量，图 5（f）为障

碍物剔除后的效果图，均能有效剔除楼梯台阶上

的障碍物点云.
综上所述，针对不同类型的五组障碍物数据，

记录其原始点云、参数值、实际障碍物点云以及

剔除的障碍物点云数目，计算楼梯障碍物剔除的

准确率. 实验结果如表 5所示. 五组数据的障碍物

剔除精度分别为 95.40%、93.24%、87.02%、92.82%、

 

表 2    点云滤波方法对比实验

Table 2    Comparative experiments among point cloud filtering methods

Method Filtering
results

Point
clouds

Running
time/s

Original point cloud 217088 —

Statistical filtering 182979 0.1280

Radius filtering 203542 156.0

Voxel filtering 72846 0.0145

Voxel and statistical filtering 19642 0.0258

Voxel and radius filtering 19214 0.1807

Improved voxel filtering 54339 0.0852

Improved voxel and pass-through
filtering 17830 —

 

表 3    法向量估计方法对比实验

Table 3    Comparative  experiments  among  normal  vector  estimation
methods

Method Results Point clouds

K Nearest Neighbors 9885

Radius Neighbors 9813

K-Radius Neighbors 6784

KD-tree 9641
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95.14%，表明这种方法具有较好的鲁棒性和准确

性 . 总体而言，对于非单独聚类的障碍物，平均剔

除正确率能够达到 92.72%. 

2.6    非单独聚类障碍物点云剔除实验对比

为验证方法的有效性，本文与文献 [14]进行非

单独聚类障碍物点云剔除以及算法运行时间对比.
（1）障碍物点云剔除精确度对比实验.
文献 [14]方法的主要思想是提取楼梯的竖直

平面，通过相邻构造平面内点数的跳变寻找阶梯

竖直面的上边界，从而去除障碍物. 采用数据①和

数据⑨，设定领域搜索点数为 30，平滑阈值为 30，
曲率阈值为 0.05，对楼梯竖直平面进行区域聚类

生长. 如图 6（c）所示，其聚类个数分别为 3和 6，其
中，数据①只有一个非单独聚类的障碍物，数据

⑨中有两个非单独聚类的障碍物 . 根据不同的坐

标系指定不同的正方向，提取具有障碍物的聚类

进行平面构造，找到对应的构造平面的初始点，将

平面间距均设置为 0.01 m，统计每个平面高度对应
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图 4    单独聚类障碍物点云剔除实验. (a) 原图; (b) 点云图; (c) 聚类直方图; (d) 聚类结果; (e) 障碍物剔除结果

Fig.4      Elimination  experiments  for  individual  clustering  obstacle  point  clouds:  (a)  original  image;  (b)  point  cloud  image;  (c)  clustering  histogram;
(d) clustering results; (e) obstacle removal results

 

表 4    单独聚类障碍物点云剔除实验结果

Table 4    Results of the elimination experiment of individual clustering obstacle point cloud

Data Parameter, α
Lower threshold,

Nmin

Original
point clouds

Actual obstacle
point cloud

Eliminated obstacle
point cloud

Rejection
accuracy/%

② 1.0 487.70 7627 269 248 92.19

③ 1.0 1142.76 20784 1092 1189 91.12

⑥ 1.0 749.80 4140 438 465 93.83

⑦ 1.0 805.79 4606 232 252 91.38
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的点云数量，设定突变的阈值为平面高度点云的

平均值，根据相邻平面点数变化量与阈值的比较

判断阶梯和障碍物的边界处，将突变高度以上的

点云进行保存，实验结果如图 6（e）所示，其中图 6（d）
的横坐标表示当前构造平面所在的高度位置，纵

坐标表示当前构造平面的点云数量.
实验结果如表 6所示，文献 [14]的方法通过提

取楼梯的竖直平面能够有效去除楼梯障碍物，对

于三种类型障碍物的剔除准确率分别为 87.04%、

91.93% 和 88.64%，但平均剔除准确率仅为 89.20%，

并且该文献方法仅能用于剔除非单独聚类的障碍

物情况，有一定的局限性 . 相比之下，本文的楼梯

障碍物剔除方法能够很好地解决单独聚类障碍物

与非单独聚类障碍物的识别与剔除问题，且针对

多种类型楼梯障碍物其平均剔除的正确率能达到

92.43%. 表明本文方法有较高的鲁棒性和准确性 .
其中，对于单独聚类障碍物的剔除正确率为 92.13%，

对于非单独聚类障碍物的剔除正确率为 92.72%.
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图 5    非单独聚类障碍物点云剔除实验. (a) 原图; (b) 点云图; (c) 聚类直方图; (d) 聚类结果; (e) 平面构造直方图; (f) 障碍物剔除

Fig.5    Elimination experiments for non-individually clustered obstacle point clouds: (a) original image; (b) point cloud image; (c) clustering histogram;
(d) clustering results; (e) planar construction histogram; (f) obstacle removal

 

表 5    非单独聚类障碍物点云剔除实验结果

Table 5    Experimental results of the elimination of non-individually clustered obstacle point clouds

Data
Higher

threshold, Nmax

Culling factor
(0.5, 1.5) Threshold, ξε

∆n
Amount of
change, 

Original point
clouds

Actual obstacle
point cloud

Eliminated
obstacle

point cloud

Rejection
accuracy/%

① 2823.00 1.2 681.9 2137 2823 87 83 95.40

④ 7060.66 0.8 566.88 655 7144 1450 1352 93.24

⑤ 4045.84 1.2 1224.60 1440 4082 439 382 87.02

⑧ 4972.52 1.2 1282.56 3401 5344 891 827 92.82

⑨ 5845.53 1.2 586.8 685 6357 1439 1432 95.14
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（2）算法运行时间对比实验.
针对非单独聚类障碍物实验，本文与文献 [14]

方法进行了算法时间的对比 ，采用数据①、⑤、

⑥、⑧、⑨. 其中，对本文算法可使用五组数据，对

文献 [14]方法仅可使用两组数据，对每组数据记

录其输入点云数量与其算法运行时间，在表 7中

用“Cloud”表示数据的点云数量，用“Ours-T”表示

本文算法运行时间，用文“14-T”表示文献 [14]方
法的运行时间，其单位均为秒. 用“—”表示算法不

能剔除该数据的障碍物. 实验结果如表 7所示.
实验结果表明，本文算法在点云数据量为 105

的数量级下其平均运行速度为 0.9024 s，文献 [14]
算法在点云数据量为 105 的数量级下其平均运行

速度为 1.2064 s. 由此可知本文算法在时间效率上

比文献 [14]的方法具有一定的优势. 

2.7    楼梯三维参数感知实验

本小节对有障碍物时的楼梯和剔除掉障碍物

时的楼梯进行阶梯的三维参数感知实验（表 8），采
用了数据④、⑤、⑧和⑨，用“编号-H”表示障碍物

存在时的楼梯感知参数，用“编号-W”表示剔除障

HRE LRE
DRE

RE = |真实值−估计值|/真实值

碍物后的楼梯感知参数，具体感知的参数为阶梯

高度 H、宽度 L、深度 D，单位为 m. 并用 、 、

以百分数的形式表示参数的相对误差值 RE
（Relative-error），其中 .
最后用“H-M”和“W-M”表示四组数据中 H、L、D
对应的平均相对误差值，“—”表示无此台阶.

参考楼梯实际参数 （H=0.15 m，L=1.65 m，D=
0.3 m），衡量估计值与真实值之间差异，以平均相

对误差的百分数为评估指标，其值越低表示感知

的楼梯参数越准确. 实验结果表明，楼梯存在障碍
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图 6    文献 [14]方法的非单独聚类障碍物点云剔除实验. (a) 原图; (b) 点云图; (c) 聚类结果; (d) 点云直方图; (e) 障碍物剔除结果

Fig.6      Elimination  experiments  for  non-individually  clustered  obstacle  point  clouds  using  the  method  in  Ref.[14]:  (a)  original  image;  (b)  point  cloud
image; (c) clustering results; (d) point cloud histogram; (e) obstacle removal results

 

表 6    文献 [14]方法的非单独聚类障碍物点云剔除实验结果

Table 6    Experimental results of elimination of non-individually clustered obstacle point cloud using the method in Ref. [14]

Data Spacing of
plane/m εThreshold 

∆n
Amount of
change 

Original
point clouds

Actual obstacle
point cloud

Culled obstacle
point cloud

Rejection
accuracy/%

① 0.01 12.68 22 244 108 122 87.04

⑨-up 0.01 28.76 35 836 285 308 91.93

⑨-down 0.01 29.27 43 966 234 261 88.46

 

表 7    与文献 [14]的算法运行时间对比实验数据

Table 7    Experimental  data  compared  with  algorithm  runtime  in
Ref. [14]　　　

Data Cloud Ours-T/s 14-T/s

① 9614 0.5638 0.7219

⑤ 307183 0.9934 —

⑥ 298453 1.0234 —

⑧ 307182 1.1179 —

⑨ 14430 0.8134 1.3857

Average 187372 0.9024 1.2064
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物时主要受影响的参数为阶梯的高度和深度，其

中，高度平均相对误差已达到 30.55%. 反之，剔除

障碍物时的三维参数（H、L、D）感知误差分别为

8.53%、5.67% 和 6.25%. 其高度平均相对误差仅是

有障碍物时高度平均相对误差的 0.25倍左右 . 总
体而言，相比于楼梯实际参数，有障碍物时的楼梯

参数感知误差约为 16%，剔除障碍物后的楼梯参

数感知误差约为 7%，表明障碍物的存在对楼梯感

知的影响很大，有剔除的必要，为本文的主要研究

问题提供了有力的支撑依据，且剔除障碍物后的

楼梯参数感知误差较小，可为仿人机器人提供较

高精度的楼梯参数感知结果. 

3    结论

本文专注于通过点云处理技术来提升仿人机

器人在复杂环境中的感知能力，以避免潜在的安

全问题. 具体而言，本文创新性地提出了一种楼梯

障碍物点云识别与剔除算法，该算法能够精准地

识别并剔除楼梯中的障碍物点云，进而实现对楼

梯参数的精细估算，显著提升了机器人对楼梯结

构的识别与理解能力 . 这一研究成果不仅为仿人

机器人的自主导航与步态规划提供了坚实的基

础，也为未来开发与实现仿人机器人运动控制系

统铺设了坚实的环境感知之路. 展望未来，本文的

算法在实时性与参数估计精度方面可进一步提

升，我们将致力于对现有算法进行深度优化与改

进，并积极探索与深度学习技术的融合之道，力求

在复杂多变的模拟场景中验证其性能，最终实现

一个既精确又实时的楼梯感知解决方案，为仿人

机器人领域的持续发展贡献力量.
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