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摘　 要:激光雷达可以通过激光脉冲对目标区域进行密集采样来快速生成三维点云ꎬ三维点云数据能够有效地用于环

境三维重建、障碍物检测等算法ꎬ但轨道车辆在地铁环境下ꎬ采集到符合算法要求的激光雷达数据是一项非常具有挑战

性的任务ꎬ需要消耗大量人力、物力ꎮ 针对以上情况ꎬ提出一种轨道车辆检测系统点云数据仿真方法ꎬ通过对地铁隧道

和激光雷达传感器建模ꎬ利用激光雷达工作原理生成有向激光束ꎬ并将有向激光束通过雷达模型和隧道模型的位置关

系转换到相同坐标系中ꎬ通过光线投射原理来获得仿真数据ꎮ 基于该方法ꎬ对不同半径线路以及含有障碍物的工况进

行数据仿真ꎮ 试验结果表明:该数据仿真方法有助于轨道车辆检测系统应用激光雷达的算法开发ꎮ
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０　 引言

点云是指将相关传感器静止或耦合在自主移
动车辆上对目标物体或区域采集数据ꎬ并在计算

机上生成精确测量数据得到处于同一坐标系下的

点集ꎮ 在 众 多 ３Ｄ 成 像 系 统 中ꎬ 激 光 雷 达

(ＬＩＤＡＲ) [１]因其对检测环境的准确感知以及在三
维空间检测的优势ꎬ不仅在地表勘测得到了大量

应用ꎬ也在自动驾驶等领域引起广泛关注ꎮ 但是

受限于无法知道每次采集时传感器的确切位置及

姿态ꎬ因此在对三维重建、点云配准、障碍物检测

等算法进行验证时ꎬ并不能准确有效地分析算法

的误差ꎮ 同时对大环境进行实地采集数据所需要

的人力、物力过高ꎬ特别是在特殊环境如轨道车辆

检测系统在地铁隧道环境下的时间成本和人力成

本更高ꎬ难以满足科研任务的需求ꎮ 而对点云数

据进行仿真研究ꎬ则可以直接获得指定参数的点

云数据ꎮ 此外ꎬ即使是现有传感器参数指标达不

到要求ꎬ也可以对传感器的数据进行模拟ꎮ
为了得到激光雷达的仿真数据ꎬ相关学者对

如何获得激光雷达仿真数据[２－５] 进行了研究ꎮ 王
盈等[６]为了提高空间目标激光雷达成像仿真的真

实性ꎬ提出了一种适用于复杂空间目标的在轨激

光雷达成像仿真方法ꎬ对开展基于激光雷达非合

作目标相对导航技术算法研究提供重要基础ꎮ
ＹＵＥ 等[７]提出了一种基于计算机游戏的点云模

拟框架ꎬ该框架通过设置自动驾驶场景和用户配

置参数来收集点云数据ꎬ同时该数据还可以修复
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神经网络的盲点ꎮ 微软公司也开发了一款用于自

动驾驶汽车的高保真视觉和物理模拟引擎

ＡｉｒＳｉｍ[８]ꎬ可以方便地生成大量数据ꎻ并且该模拟

器还允许开发算法ꎬ可以无需对算法进行修改就

可移植到真实车辆上ꎮ ＦＡＮＧ 等[９] 通过将障碍物

和感兴趣街道点云数据进行合成ꎬ从而获得带有

障碍物信息的点云数据ꎬ使仿真数据更加真实ꎮ
ＺＨＡＯ 等[１０]提出了一种几何模型和物理模型相

结合的激光雷达建模方法ꎬ并对不同天气条件下

激光雷达信号衰减的特征进行建模ꎬ供激光雷达

用户和设计者使用ꎮ
地铁环境相对于公路环境较简单ꎬ隧道内的

物体通常在短时间内不会改变ꎬ这也使得轨道车

辆检测系统的点云数据仿真更加合理化ꎮ 因此ꎬ
本文将模拟激光雷达的采集过程ꎮ 首先对传感器

和地铁隧道进行建模ꎬ然后利用光线投射原理求

得激光束与物体表面的交点ꎬ从而得到激光雷达

的仿真数据ꎮ 生成的仿真数据可用于相关算法的

验证及评估ꎬ不仅为算法研究提供数据依据ꎬ而且

还能提高算法验证的效率ꎮ

１　 坐标系建立

激光雷达在实际采集数据过程中ꎬ坐标系通

常有雷达坐标系 Ｏｒ－ｘｒｙｒｚｒ、车辆坐标系 Ｏｖ－ｘｖｙｖｚｖ
以及隧道坐标系 Ｏｔ－ｘｔｙｔｚｔꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 雷达、车辆和隧道坐标系

为使激光点云的仿真过程与实际采集数据一

致ꎬ在数据仿真过程中也使用雷达坐标系、车辆坐

标系和隧道坐标系ꎻ但由于传感器是与车辆耦合

在一起的ꎬ传感器坐标系与车辆坐标系的转换只

需要在算法开始时对相关参数进行初始化即可ꎬ
在后续计算中雷达坐标系和车辆坐标系的位置关

系是相对不变的ꎮ 将激光传感器和车辆看作刚

体ꎬ那么 ３ 个坐标系之间的转换就可以看作刚体

之间的坐标系转换ꎮ

本文坐标系的转换用欧拉角来描述ꎬ设定隧

道坐标系为整个仿真模型的基础坐标系ꎬ同时设

定传感器绕 ｚ 轴旋转的角度为偏航角 ｙａｗ(ψ)、绕 ｙ
轴旋转的角度为俯仰角 ｐｉｔｃｈ( θ)以及绕 ｘ 轴旋转

的角度为滚转角 ｒｏｌｌ(ϕ)ꎬ其中每个欧拉角对应的

旋转矩阵分别为 Ｒψ、Ｒθ、Ｒϕꎮ 那么在后续数据仿

真过程中求得有向激光束与隧道的交点时ꎬ就可

以将有向激光束与地铁隧道模型转换到同一坐标

系下ꎬ如通过旋转矩阵 Ｒ 和平移矩阵 Ｔ 可将激光

坐标系下的点 Ｐｒ 转换到隧道坐标系下的点 Ｐ ｔ:
Ｐ ｔ ＝ＲＰｒ＋Ｔ (１)

式中

Ｒ＝ＲψＲθＲϕ (２)

２　 仿真模型

２.１　 地铁隧道模型

地铁隧道模型采用面向对象的方法进行表

示ꎬ地铁隧道模型将不同的地铁隧道构件对象进

行集成ꎬ每一个构件都是一个独立的对象ꎬ如隧道

断面、钢轨等ꎮ 同时将障碍物也作为隧道构件之

一ꎬ使每个构件都能作为一个独立的部分在三维

空间内表达ꎮ 地铁隧道构件的参数可以根据需求

选取不同的地铁隧道图纸来提取ꎬ也可以根据自

身需求来添加相应的构件或障碍物ꎮ 在同一环境

中所有地铁隧道构件处于同一坐标系下ꎬ通过给

构件添加位置约束来确定构件的空间位置ꎬ同时

也根据空间中 ３ 个角度的向量来控制构件的方

向ꎮ 需要注意的是ꎬ构件在空间的位置是处于绝

对位置ꎮ
将隧道模型看作一个对象ꎬ那么隧道模型中

的构件都属于隧道的一部分ꎬ隧道断面、钢轨信

息、救生平台、电源箱、障碍物等信息构成了空间

中的三维隧道模型ꎬ则隧道可以表示为

Ｔｔｕｎｎｅｌ ＝{Ｃ１ Ｃ２ 􀆺 Ｃｎ} (３)
式中 Ｃ ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)为地铁隧道中的构件ꎬ其中

每个构件都包含 ４ 种基本元素 Ｅａ、Ｅｂ、Ｅｃ、Ｅｄꎬ即
Ｃ ｉ ＝ Ｅａ

ｉ Ｅｂ
ｉ Ｅｃ

ｉ Ｅｄ
ｉ{ } ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (４)

式中:Ｅａ
ｉ 为构件标识ꎻＥｂ

ｉ 为构件结构几何信息ꎻＥｃ
ｉ

为空间位置约束信息ꎻＥｄ
ｉ 为相邻构件及连接形

式ꎮ 其中ꎬＥａ
ｉ 可以给仿真方法提供构件信息ꎬ选

择合适的算法或者有其他需求时提高构件的辨识

度ꎻＥｂ
ｉ 能够为算法提供构件的几何尺寸信息ꎬ其

内容可以为一条也可以为多条ꎻＥｃ
ｉ 提供了构件的

空间位置约束ꎬ包含构件的 ６ 个自由度信息ꎻＥｄ
ｉ
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提供了与构件相连接的其他构件以及它们之间的

连接形式ꎮ 隧道模型的实例如图 ２ 所示ꎬ从图中

可以看出对隧道的各个构件进行了描述ꎬ各个构

件相互连接ꎬ相互作用形成了地铁隧道模型ꎮ

图 ２　 隧道模型

２.２　 虚拟激光雷达模型

激光雷达是一种复杂的高精度仪器ꎬ其内部

有许多精密仪器组成ꎬ并且各零件之间的协作关

系复杂ꎬ因此要对激光雷达内部进行建模是很困

难的ꎮ 同时为了使激光雷达建模方式适用于各种

激光雷达ꎬ因此从应用的角度将整个激光雷达看

成一个整体ꎬ通过控制激光雷达的主要参数及扫

描方式来获取激光点云数据ꎮ
本文所使用的激光雷达主要参数有水平视场

角、垂直视场角、扫描频率、最大探测距离、水平角

分辨率、垂直角分辨率、测量精度等ꎮ 根据激光雷

达原理生成有向激光束ꎬ采用光线投射的方法模

拟激光雷达发射有向激光束到通过物体反射回激

光雷达的整个过程ꎮ 光线投射是指以某点为原点

向某一方向发射射线ꎬ该射线在三维空间中碰到

的第一个点即为激光束所得到的三维点ꎬ定义有

向激光束为

Ｒａｙ ＝ ｌ(αꎬβ) (５)
式中 α 和 β 分别为相对于激光雷达扫描线的水平

角度和垂直角度ꎮ 那么将激光束 Ｒａｙ按照雷达的

角分辨率、扫描频率及扫描方式进行相应的计算

即可完成对激光雷达的模拟ꎮ
根据激光雷达的工作原理[１１] 可知激光雷达

采集的数据是以传感器自身扫描中心为原点的ꎬ
因此激光坐标系 Ｏｒ 与隧道坐标系 Ｏｔ 并不重合ꎮ
将隧道坐标系作为绝对坐标系ꎬ激光雷达坐标系

是相对于隧道坐标系运动的ꎬ任何情况下有向激

光束都是从激光雷达坐标系原点出发ꎬ有向激光

束与地铁隧道坐标系相交示意图如图 ３ 所示ꎮ
在仿真数据过程中ꎬ激光雷达的自身位置姿

态即激光雷达的 ６ 个自由度是确定的ꎬ结合水平

角度为 α 和垂直角度为 β 即可确定有向射线在雷

达坐标系下的空间单位向量 ｎ(ｍ′ꎬｎ′ꎬｐ′)ꎬ如图 ４
所示ꎮ

OU
OS

	xS�������,yS�������,zS�������
	α,β
 	α,β
 	α,β


图 ３　 有向激光束与地铁隧道坐标系相交示意图

zS

xS

yS

OS

n′

α

β

图 ４　 有向射线示意图

空间单位向量 ｎ 的方程为:
ｍ′＝ｃｏｓαｃｏｓβ
ｎ′＝ｓｉｎαｃｏｓβ
ｐ′＝ｓｉｎβ

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

通过坐标系转换即可将雷达坐标系下的有向

射线的单位向量转换到隧道坐标系下:

ｎ＝Ｒ
ｍ′
ｎ′
ｐ′

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(７)

式中 Ｒ 为雷达坐标系转换到隧道坐标系的旋转

矩阵ꎮ
设 Ｏｒ(ＸｒꎬＹｒꎬＺｒ)为激光雷达坐标系原点在隧

道坐标系下的坐标ꎬ那么射出的激光束空间直线

方程为

ｘ－Ｘｒ

ｍ′
＝
ｙ－Ｙｒ

ｎ′
＝
ｚ－Ｚｒ

ｐ′
(８)

联合式(３)与式(８)进行求解交点ꎬ将一帧激

光雷达数据按角分辨率、扫描方式及时间顺序求

解获得ꎬ同时根据激光雷达扫描精度给予一定的

数据偏差以及根据入射角度和设定物体反射率使

得仿真数据存在误差及损耗即可完成对地铁运行

环境下的点云数据进行仿真ꎮ

􀅰５３１􀅰



􀅰信息技术􀅰 张建豪ꎬ等􀅰轨道车辆检测系统点云数据仿真方法研究

３　 仿真试验

为了对本文的方法进行验证ꎬ使用所提出的

方法通过设置激光传感器参数、隧道模型参数来

生成地铁隧道环境下的激光点云数据ꎮ 考虑到地

铁隧道的使用环境ꎬ对激光雷达的参数提出需求ꎮ
激光传感器仿真参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 激光传感器仿真参数

参数名称 数值

最大探测距离 / ｍ ３００

水平视场角 / (°) １５

垂直视场角 / (°) １５

水平角分辨率 / (°) ０.０５

垂直角分辨率 / (°) ０.０５

激光扫描线 /条 ３００

帧频 / (帧􀅰ｓ－１) １０

扫描精度 / ｃｍ ±２

　 　 本次试验隧道模型的隧道断面采用矩形断

面ꎮ 为使得仿真数据更贴近于真实环境ꎬ隧道模

型中的部分构件通过施工图纸获得ꎮ 隧道模型的

部分构件如图 ５ 所示ꎬ其中包含隧道断面、钢轨、
信标、救生平台等ꎮ

图 ５　 隧道模型正视图

根据所提出的激光雷达数据仿真方法对直线

及不同半径的点云数据进行仿真ꎬ仿真结果如

图 ６所示ꎮ 从图中可以看出:随着线路曲线半径不

断减小ꎬ激光雷达在曲线路况下的探测距离是不断

减小的ꎬ符合激光雷达在真实环境中的探测规律ꎮ
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图 ６　 各路况点云数据仿真俯视图

为了便于数据应用于障碍物检测等算法ꎬ在
隧道模型中添加障碍物构件ꎮ 图 ７ 展示了在直线

和曲线工况下添加检测人员 (障碍物) 的仿真

结果ꎮ

UBU,3

UCU�3

图 ７　 直线和曲线含有障碍物仿真图

４　 结语

本文针对激光雷达在轨道车辆检测系统中的

应用ꎬ提出了一种轨道车辆检测系统点云数据仿

真方法ꎮ 通过坐标系转换及对隧道和激光雷达建

模ꎬ同时输入相关的系统参数ꎬ成功生成了不同半

径下及含有障碍物的激光雷达仿真数据ꎮ 由于开

发应用于轨道车辆检测系统相关算法需要各种数

据来评估算法性能ꎬ本文所提出的点云数据仿真

方法能够有效地帮助开发各种激光雷达数据类型

的处理算法ꎬ满足算法开发的各种需求ꎮ 此外ꎬ点
云数据仿真能够在传感器实际装车之前更经济、
更快地获取点云数据ꎬ同时获取的点云数据质量

更高ꎬ因此能够有效提高验证检测系统相关数据

处理算法的效率ꎮ
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