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НАУЧНО-ТЕХНИЧЕСКИЕ АСПЕКТЫ ПРИМЕНЕНИЯ  

МЕТОДА ГЛАВНЫХ КОМПОНЕНТ ПРИ ОБРАБОТКЕ LIDAR-ДАННЫХ  
 

Процесс обработки экспериментальных данных с целью последующего принятия решений в области 
управления мобильным роботом является одним из сложных процессов, требующих применения современных 
алгоритмов и математических методов. Наиболее часто данные о позиционировании мобильного робота 
формируются с помощью систем технического зрения. Одной из проблем управления мобильными роботами 
является своевременное определение координат местоположения мобильного робота и препятствий его 
движению. Рассматриваемая система технического зрения на основе LIDAR не только осуществляет про-
странственную ориентацию мобильного робота, но и формирует единый технический модуль. Указанный 
модуль обладает рядом преимуществ при обработке экспериментальных данных производственных помеще-
ний, имеющих значительную площадь и представленных множеством динамических и статических объек-
тов. В работе предложено использование алгоритма агломеративной иерархической кластеризации с приме-
нением метода главных компонент для обработки данных о местоположении робота, полученных при помо-
щи лазерного дальномера Hokuyo UTM-30LN. Статья посвящена разработке системы сканирования и 
последующего формирования маршрутной карты с использованием двух параметров системы технического 
зрения – расстояния и интенсивности. В работе приведено математическое описание алгоритма кластери-
зации, реализован процесс построения маршрутной карты мобильным роботом с использованием данных, 
полученных при помощи LIDAR-системы. Указаны результаты обработки действительных данных, доказы-
вающих эффективность применения модифицированного алгоритма с использованием LIDAR-параметров: 
расстояния до объекта и интенсивности светового излучения.  
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обработки, метод главных компонент, маршрутная карта. 
 
 

Введение 
Технологии лазерного сканирования – 

LIDAR (от англ. Light Detectionand Ranging), 
позволяют выстраивать трехмерные карты 
окружающего пространства и пространст-
венной ориентации робота в автоматиче-
ском режиме. Достаточно широкое распро-
странение имеет система времяпролетного 
типа (от англ. Time-of-Flight), принцип ко-
торой основан на измерении расстояния до 
объекта с помощью лучей света [1]. После 
проведения серии измерений с информаци-
ей о местоположении и ориентации мо-
бильного робота проектируется результи-
рующая трехмерная сцена определенной 
области пространства. Сцена представлена в 
виде массива, который содержит систему 

координат (x, y, z) и отображен в виде обла-
ка точек. В настоящей работе для повыше-
ния точности определения положения мо-
бильного робота предложено дополнитель-
но использовать параметр интенсивности 
излучения лазерного дальномера [2, 3]. 

Теоретическая часть 
В области кластеризации данных измере-

ния расстояний существенное число иссле-
дований посвящено построению маршрут-
ных карт при помощи алгоритма k-means 
[4–7]. Тем не менее метод k-средних имеет 
существенные недостатки: не способен вы-
делить аномалии в отдельный кластер и да-
ет ответ о принадлежности точки опреде-
ленному кластеру со значительной погреш-
ностью.  
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В данной статье предлагается применить           
алгоритм агломеративной иерархической 
кластеризации, отличающийся последова-
тельным объединением исходных данных и 
основанный на использовании метода глав-
ных компонент PCA (от англ. Principal 
Component Analysis) [8].  

Экспериментальная часть 
Данные получены с помощью лазерного 

дальномера Hokuyo UTM-30LN [9]. Устрой-
ство предоставляет данные пользователю 
через стандартный интерфейс USB. Инфор-
мация непрерывно передается в виде кад-

ров. При этом частота генерации кадров 
равна частоте вращения оптического блока 
(40 Гц), а время, затраченное на сканирова-
ние одного кадра, составляет 25×10–3 се-
кунд. В пакетах данных содержится инфор-
мация о координатах точек, значениях 
дальности и интенсивности для каждой из 
них. Представим LIDAR-данные в виде 
выборки значений, состоящих из четырех 
параметров: координат X и Y, интен-
сивности и дальности. Фрагмент данной 
выборки отображен в табл. 1. 

 
Таблица 1. Фрагмент выборки LIDAR-данных 
Номер 
точки 

Координата 
X 

Координата 
Y 

Интенсивность 
(мс) 

Дальность 
(м) 

1 –1,3779 –1,3321 0,25 0,0282 
2 –1,3519 –1,4562 0,50 0,0564 
3 –1,2773 –1,4761 0,75 0,0846 

N1 N2 N3 N4 N5 
1063 –3,1676 265,75 1,26475 30,00 

 
 
Далее необходимо разделить значения ко-

ординат X и Y на определенное количество 
кластеров с указанием центроидов каждого из 
кластера и применить метод фильтрации вы-
борки, известный как невзвешенный центро-
идный метод UPGMA (от англ. Unweighted 
pair-group method using the centroid average) 
[10]. Метод основан на вычислении следую-
щих параметров каждого из указанных кла-
стеров: центра, дисперсии, среднеквадратиче-
ского отклонения и радиуса. Ниже приведены 
зависимости, необходимые для вычисления: 

1. Центр кластера: 
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где iw  – это вес значения координат X и Y                
( iw = 0,5). 

2. Дисперсия кластера как мера рассея-
ния точек в пространстве относительно 
центра кластера: 

1

k i

i k
x Si

x
S ∈

Δ = ∑ .                      (3) 

3. Среднеквадратическое отклонение зна-
чений относительно центра кластера: 

k kS D= .                         (4) 

4. Радиус кластера как максимальное 
расстояние точек от центра кластера: 

( )
2

1
max

n

k j ij kj
j

R w x x
=

= − −∑ .          (5) 

Составим таблицу характеристик класте-
ров с учетом вышеперечисленных зависи-
мостей (табл. 2). 
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Таблица 2. Характеристики кластеров 
Номер 
кластера 

Кол-во 
элементов Cx Cy Rkx;Rky Skx Sky Dkx Dky 

1 377 0,076 –1,352 0,5 0,778 0,263 0,605 0,069 
2 65 3,253 –2,734 0,5 1,277 0,394 1,630 0,155 
3 11 9,092 –3,877 0,5 1,116 0,583 1,245 0,339 
4 3 19,640 –7,255 0,5 0,28 1 0,078 1 
5 25 14,699 –3,411 0,5 0,332 0,491 0,110 0,241 
6 16 21,625 –2,993 0,5 0,087 0,446 0,007 0,198 
7 47 9,503 0,029 0,5 1,295 0,616 1,677 0,379 
8 156 3,659 1,510 0,5 1,363 0,369 1,857 0,136 
9 339 -0,0271 2,173 0,5 1,165 0,348 1,357 0,121 

10 24 -3,228 3,402 0,5 0,755 0,437 0,570 0,190 
 

Данные, приведенные в табл. 2, демонст-
рируют, что наибольшее количество значе-
ний, находится в 1-м, 8-м и 9-м кластерах, 
поскольку при определении расстояния ме-
жду кластерами производился выбор двух 
наиболее похожих кластеров, после чего 
происходил процесс объединения [11]: 

1. Каждый объект считается отдельным 
кластером, и определяется функция рас-
стояния: 

{ } { } { }( , ,R x x p x x′ ′= .              (6) 

2. Запускается процесс объединения. На 
каждой итерации вместо пары ближайших 
кластеров U и V образуется новый кластер:  

W U V= ∪ .                      (7) 

3. Расстояние от нового кластера W до 
любого другого кластера S вычисляется по 
расстояниям R (U, V), R (U, S) и R (V, S): 

( , ) α ( , ) α ( , )
β ( , ) γ ( , ) ( , ) ,

U VR U V S R U S R V S
R U V R U S R V S
= ∪ = + +

+ + − (8)
 

где αU ,αV ,β , γ – числовые параметры. 
4. В данном случае используется вычис-

ление расстояний R (W, S) между центрами 
кластеров W и S: 

2 1 1( , ) ,
i j

i j
x C y Ci j

d C C d x y
C C∈ ∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ .     (9) 

При разделении данных на количество 
кластеров от 3 до 8 существенное число 

данных (50 % < N < 80 %) оказывалось в 
первом кластере, вследствие чего увеличи-
валось значение среднеквадратического от-
клонения выборки и возрастала сложность 
процесса фильтрации данных (координаты 
X и Y). В результате проведенного расчета 
установлено, что параметр дисперсии Dkx 
находится на границе заданного значения 
(0,913 < 1), что соответствует большему 
разбросу данных относительно центров кла-
стеров, а параметр дисперсии Dky имеет не-
значительное рассеяние (0,282 < 1). 

Наиболее известной метрикой, исполь-
зуемой при кластеризации объектов, явля-
ется евклидово расстояние: 

( ) ( )
2

1

,
k

E i j il jl
l

p x x x x
=

= = −∑ ,       (10) 

где x – значения l признака i-го и j-го объек-
тов. Модификацией метрики является ис-
пользование квадрата евклидова расстояния 
для увеличения весов (приw  ≤ 1) расстоя-
ний между наиболее отдаленными объекта-
ми [12]:  

( ) ( )2

1
,

k

E i j il jl
l

p x x x x
=

= = −∑ .        (11) 

При кластеризации выборки, указанной в 
табл. 1, используется квадрат евклидова 
расстояния. На рис. 1 изображен граф по-
строения маршрутной карты с учетом коор-
динат X и Y, указанных в табл. 1. 
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Рис. 1. Построение карты с использованием LIDAR-данных 

 
После обработки первых двух парамет-

ров (координат X и Y) применена фильтра-
ция последних двух параметров выборки, 
указанных в табл. 1.  

На рис. 2 отображен график линейной 
корреляционной связи дальности и интен-
сивности. 

Из рис. 2 видно, что корреляционная за-
висимость параметров дальности и интен-
сивности указывает на причинно-следст-
венную связь изменений значений выборки 
данных.  

Поскольку параметр Skx > 1, то можно 
провести сокращение данных кластеров на 
10–30 %. Результаты приведены в табл. 3. 

 

 
Рис. 2. Корреляционная зависимость параметров 
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Таблица 3. Изменение размерности кластеров 
Сокра-
щение 
выбор-
ки (%) 

Кол-
во 

точек 

Среднее 
значение 

Skx 

Среднее 
значение 

Sky 

Среднее 
значение 

Dkx 

Среднее 
значение 

Dky 

10 957 0,805 0,486 0,648 0,236 
20 862 0,754 0,474 0,569 0,225 
30 776 0,724 0,458 0,524 0,210 
 

Исходя из результатов сокращения раз-
мерности выборки отметим, что уменьше-
ние количества значений выборки является 
оптимальным при выборе 30 % сокращения, 

так как  в этом случае уменьшается среднее 
значение параметра дисперсии Dkx и Dky, что 
говорит о малом рассеянии точек относи-
тельно центров кластеров выборки. 

На рис. 3 отображен граф с указанием 
количества кластеров и определением цен-
тра каждого из них. 

Необходимо переопределить центры кла-
стеров с учетом отфильтрованной выборки 
параметров X и Y. Результаты приведены на 
рис. 4. 

 

 
Рис. 3. Кластеризация исходных LIDAR-данных 

 
 

 
Рис. 4. Кластеризация обработанных LIDAR-данных 

 
Из рис. 4 видно, что кластеры под номе-

рами «8» и «9», в отличие от рис. 3, отде-
лены друг от друга, что позволяет с более 

высокой точностью определять принад-
лежность точек кластерам, то есть снизить 
показатель зашумленности выборки. 
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Заключение 
Предложенный алгоритм агломеративной 

иерархической кластеризации с применени-
ем метода главных компонент доказал свою 
эффективность при обработке действитель-
ных LIDAR-данных, поскольку позволяет с 
более высокой точностью определять при-
надлежность точек кластерам, то есть сни-
зить показатель зашумленности выборки. 
Показано, что для определения оптимально-
го количества кластеров, позволяющего 
снизить вычислительные мощности, доста-
точным является применение метода экс-
пертных оценок. 
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Scientific and Technical Aspects of Applying the Method of Principal Components in the Processing of Li-

dar Data 
 
The processing of experimental data for the purpose of subsequent decision making in the field of mobile robot 

control is one of the complex processes that require the use of modern algorithms and mathematical methods. Most 
often, the data on mobile robot positioning are formed using machine vision systems. One of the problems in manag-
ing mobile robots is the timely determination of the coordinates of the mobile robot's location and obstacles to its 
movement. The considered system of technical vision based on LIDAR realizes the spatial orientation of the mobile 
robot and forms a single technical module. This module has a number of advantages in processing experimental data 
of industrial premises that have a significant area and are represented by a number of dynamic and static objects. The 
paper proposed the use of agglomerative hierarchical clustering algorithm using the method of principal components 
for processing the position data of the robot, obtained by means of a laser rangefinder Hokuyo UTM-30LN.The paper 
is devoted to the development of a scanning system and the subsequent formation of a route map, using two parame-
ters of the technical vision system – range and intensity. The paper contains a mathematical description of the cluster-
ing algorithm and implemented the process of constructing a route map of the mobile robot using the data obtained 
with the LIDAR-system. The results of real data processing are shown, which prove the effectiveness of the modified 
algorithm using LIDAR-parameters: the range to the object and light intensity. 

 
Keywords: laser scanning, time-of-flight camera, cluster analysis data, treatment parameters, principal component 

analysis, route map. 
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