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应用激光雷达与相机信息融合的障碍物识别

黄　兴，应群伟
（上海宇航系统工程研究所，上海　２０１１０９）

摘要：针对探测器在地外星体表面软着陆过程中的障碍物识别问题，提出了一种融合三维点云数据与灰度图像数据进行精确

障碍物识别的方法；首先利用坐标转换将灰度图像与三维点云归一化到同一坐标系下，实现传感器数据的融合；然后采用改进Ｋ

均值聚类算法对预处理后灰度图像进行图像分割，生成光学障碍图；最后利用开源库ＰＣＬ （ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｌｉｂｒａｒｙ）对激光雷达生成

的三维激光点云数据进行处理，采用随机采样一致性算法提取着陆区地形水平面，对去除水平面后的点云数据进行点云分割，分

离出突起物、凹坑等障碍物，并通过激光雷达与相机转换坐标系，投影到像平面，生成最终障碍图。
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０　引言

近年来，ＮＡＳＡ宣布重启探月任务 （ＥＭ），计划首先

开始实施无人绕月飞行 （ＥＭ－１阶段），技术成熟后实施载

人探月 （ＥＭ－２阶段），同时其火星、木星、太阳等地外天

体的探测活动持续开展。俄罗斯在２００７提出了自己的 “探

月三阶段”发展战略，预计２０２５年前实现载人登月，２０３２

年前在月球建立常驻考察基地，同时计划与欧空局合作开

展火星着陆巡视探测及采样返回［１］。日本则在小行星探测

领域一枝独秀，“隼鸟一号”、“隼鸟二号”相继成功在小行

星表面采样返回，令人瞩目［２］。欧空局、印度等机构或国

家也都规划了其地外天体探测计划［３］，深空探测将逐渐成

为未来航天领域发展的一个重要方向。

以中国探月工程与美国火星探测为代表，地外天体探

测将向着陆巡视、采样返回及载人探测返回的方向发展，

软着陆过程中对星体表面的障碍物精确识别尤为关键［４５］，

现有工程应用上，尚未采用信息融合进行障碍物识别。

为此，本文提出了一种融合三维点云与灰度图像进行

精确障碍物识别的方法。

１　方法概述

地外天体探测任务中，探测器软着陆的过程一般分为

主减速段、接近段和垂直着陆段［６］，如图１所示。

图１　星体表面软着陆过程

本文所述方法应用在着陆器垂直着陆段，实现探测器

在垂直着陆过程中提供精确障碍物识别功能，同时为后续

的着陆点选取及相对导航提供基础。

垂直着陆段一般距离星体表面在百米量级，经过姿态

控制，探测器此时已经垂直于星体表面。距离与姿态都满

足导航相机与激光雷达的工作要求，导航相机开机工作，

获取探测器下方星体表面的光学图像信息；激光雷达开机

工作，获取探测器下方，雷达视场内环境的三维激光点云

数据。
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图２　方法流程图

如图２所示，探测器视觉导航计算机首先进行两类传

感器数据的融合，该环节实质是获取相机三维坐标系与激

光雷达三维坐标系之间的转换关系，从而将激光雷达三维

坐标系下的空间点坐标转换到相机三维坐标系下，最终获

得视场环境内各点的灰度信息与空间位置信息。其次，分

别对灰度图像与三维点云数据进行障碍物识别获取光学障

碍图与点云障碍图。最后通过雷达到相机坐标系下的转换

矩阵，将点云障碍图与光学障碍图进行归一化，形成最终

的障碍图，实现精确障碍物识别。

２　三维点云数据与图像数据的融合

本方案采用坐标归一化的方法来完三维点云数据与灰

度图像数据的融合，通过求解激光雷达坐标系与相机坐标

系的转换关系进行数据的归一化处理。

如图３所示，导航相机与激光雷达的安装位置是固定

的，分别定义两者的坐标系，则相机坐标系与激光雷达坐

标系存在固定的转换关系。

图３　相机与激光雷达安装示意图

２１　坐标系定义及相机内参

相机坐标系犗犮－犡犢犣：相机光心为坐标原点，相机光

轴指向月面为犣轴，犗犡犢平面同相机像平面，形成右手坐

标系。

激光雷达坐标系犗犾－犡犢犣：以扫描中心为坐标原点，犣

轴指向月面，犡、犢 轴与相机坐标系保持一致，形成右

手系。

相机内参主要描述相机三维坐标系下空间点到像平面

的投影矩阵，一般使用小孔成像的模型对相机的投影关系

进行模拟，图４为相机模型
［７］。

图４　相机模型

相机内参矩阵的形式一般采用齐次坐标形式，如式１

所示。

犣

狌

狏
熿

燀

燄

燅１

＝

犳／犱狓 ０ 狌０

０ 犳／犱狔 狏０
熿

燀

燄

燅０ ０ １

犡

犢
熿

燀

燄

燅犣

（１）

　　其中：犳为相机的焦距；犱狓犱狔为相机感光器件每个

像素对应的物理尺寸；狌０、狏０为对应像平面像素原点与像

平面中心的偏移量，单位为像素。

定义犃犆＝

犳／犱狓 ０ 狌０

０ 犳／犱狔 狏０
熿

燀

燄

燅０ ０ １

为相机的内参矩阵。

相机内参矩阵为相机的固有属性，一般出厂后能够通

过相关参数的计算获取。工程应用上会再通过棋盘图像进

行标定，修正内参矩阵。

２２　激光雷达坐标系转换矩阵

本方案选用线阵扫描式激光雷达，它一般有１６线、３２

线和６４线等规格，通过安装在平行于激光雷达犣轴的转动

轴上的１６／３２／６４个激光收发单元进行距离计算 （基于激光

ＴｉｍｅｏｆＦｌｉｇｈｔ原理），收发单元在转动轴纵向按固定角度分

布，称为激光雷达的垂直角分辨率，转轴的转动角范围为

激光雷达的水平视场角［８］。

激光雷达转动轴水平方向以一定的频率持续旋转，扫

描计算得到的数据以数据流的形式通过网络传输至视觉计

算机。在现有的技术水平下，工业级的激光雷达可达到１２０

万点／秒的测量速度，相当于百万级像素的相机，转动频率

在５～３０Ｈｚ的范围内，能够满足距离维度测量的实时性
［９］。

采集数据的处理上，首先根据激光点对应的激光线ＩＤ

可以查询激光线倾角ω，根据测距值狉计算激光点在扫描面

平面坐标系下的坐标犡０。

犡０＝

狓０

狔０
熿

燀

燄

燅０

＝

狉ｓｉｎω

狉ｃｏｓω
熿

燀

燄

燅０

（２）

　　当激光雷达进行扫描时，输出的扫描角α为扫描面与激

光雷达坐标系ＸＯＺ平面的夹角。将扫描面平面坐标转换至

激光雷达三维坐标，旋转矩阵犚狓为：
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图５　激光雷达扫描示意图

犚狓＝

１

０

００

ｓｉｎα

－ｃｏｓα０

ｃｏｓα

ｓｉｎ

熿

燀

燄

燅α

（３）

　　最后可得到空间测量点在激光雷达坐标系下的坐标：

犡犮＝
熿

燀

燄

燅

狓

狔

狕

＝犚狓×犡０ （４）

　　通过导航相机坐标系与激光雷达坐标系的建立，可以

得到相机和激光雷达两种传感器在各自视场内空间点的坐

标。而相机与激光雷达安装在同一水平支架的两处，相机

坐标系与激光雷达坐标系存在固定的转换关系：

犡犮＝犕
犮
犾犡犾＋犚

犮
犾 （５）

　　其中：犕
犮
犾为雷达坐标系到相机坐标系的旋转矩阵，犚

犮
犾为

两个坐标系原点的平移变换向量。通过式 （５）可以将相机

坐标系与激光雷达坐标系下各自得到的空间点统一到相机

坐标系，从而实现相机与激光雷达的信息融合。

３　基于灰度图像的障碍物识别

综合技术特点和工程应用两方面考虑，采用基于改进

犓均值聚类的光学障碍物识别算法。该算法首先通过对灰

度图片进行中值滤波预处理，滤除成像过程中产生的噪声；

然后采用犓均值聚类算法获取区分背景与非背景的最佳分

离像素值，并进行二值化；最后采用边缘检测与轮廓提取

方法，分离出障碍物，生成光学障碍物图。

３１　图像预处理

通过分析发现星体表面灰度图像中的噪声主要包含加

性噪声和随机干扰噪声，为此首先采用中值滤波器对图像

预处理，滤除图像的噪声。同时为更好地适应光照对图像

采集的影响，采用直方图均衡化的方式，对灰度图像进行

增强［１０］。

３２　基于改进犓均值聚类的灰度图像分割

传统犓均值聚类是基于误差平方和最小准则对样本数

据进行聚类分析，算法对样本的区分依据是同

类样本数据的相似性原则。本方案中，它根据

灰度信息相似性度量原则对图像进行分割，获

取能最优区分背景与非背景的分割像素值，依

据背景像素值占据图像绝大部分，而非背景物

体则占据少数，同时星表灰度图像中，背景暗，

像素值偏低，非背景物体亮，像素值偏高的规

律，对非背景最有可能出现的图像灰度中值至

最大值的像素范围进行均值分类，选取相似性

距离测度最大的像素值作为最优区分值，实现

图像 分 割。算 法 的 收 敛 性 好，实 际 效 果

理想［１１］。

定义误差度量函数犑犽为：

犑犽 ＝∑
犽

犼＝１
∑
狓
犻∈犆犼

狘狓犻－犿犼狘 （６）

犿犼 ＝犈（犆犼） （７）

　　定义相似性距离测度犔犼为：

犔犼－１＝
犿犼＋１－犿犼
犿犼＋１

－
犿犼－犿犼－１
犿犼

，犻犳（犔犼＜０）狋犺犲狀（犔犼 ＝－１）

（８）

犜＝
犿狓＋犿狓＋１
２

，犔狓 ＝犕犪狓（犔犼） （９）

　　其中：犆犼 （犼＝１，２，３…犽）表示犽个聚类，犿犼 为犽个

聚类的中心，这里采用聚类像素值的平均值作为聚类中心。

算法输入为预处理后图像，输出为分割后的二值化图。

算法步骤如下。

步骤１：首先初始化犽个聚类中心，本方法采用图像平

均像素值到最大像素值进行犽阶等分形成犽个聚类中心；

步骤２：利用直方图对平均像素到最大像素值之间的所

有像素进行误差度量计算，根据误差度量函数犑犽 最小的原

则，将每个像素划分至相应的聚类中；

步骤３：根据聚类重新划分后的结果，重新计算每个聚

类的像素均值作为聚类中心，更新犽个聚类中心；

步骤４：循环运行步骤３，直至更新后的犽个聚类中心

与更新前的犽个聚类中心无变化，退出循环；

步骤５：根据式 （８）计算步骤４得到的犽个聚类中心

的距离测度犔犼，选取距离测度最大的犔狓，然后根据式 （９）

计算最优分割像素值犜；

步骤６：以最优分割像素值犜为阈值对灰度图进行二值

化，得到分割二值化图，算法结束。

３３　边缘检测轮廓提取

利用３．２节得到的二值化图像可以使背景与非背景物

体进行最优分割。然后对二值化图像进行Ｃａｎｎｙ算子边缘

检测，并将二值化图与Ｃａｎｎｙ边缘检测图相加，最后对相

加的图像进行轮廓提取，对每个轮廓进行分析，根据轮廓

大小及面积决定是否判定为障碍物。下图为本算法在月貌

仿真实验室进行检测的实际效果图，算法效果较为理想。

４　基于激光三维点云的精确障碍物识别

激光测距能够有效避免光照影响，实时性也能满足垂
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图６　基于犓均值聚类的灰度图像分割效果

直着陆段精确避障的要求，在星体软着陆任务中有良好的

应用前景。

激光雷达测量数据传输至视觉计算机后，经过坐标转

换，形成激光雷达坐标系下的三维点云。本方案中借助开

源点云数据处理库ＰＣＬ （ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｌｉｂｒａｒｙ，ＰＣＬ）对点云

数据进行处理［１２］，算法流程如图７。

图７　点云数据处理流程

４１　点云数据预处理

对激光雷达数据进行Ｋａｌｍａｎ滤波的主要作用是修正雷

达的系统误差以及探测器振动带来的测量误差［１３］。

激光雷达由于其垂直角分辨率的原因，对应的空间分

辨率会随高度的升高的降低，在２００ｍ的距离下，点云的

空间分辨率在几十个公分的量级，为提高其空间分辨率，

依据预选着陆区地理环境一般都是平坦连续的考虑，采用

插值的方法提高点云密度。

４２　地形水平面提取

地形水平面提取是指从三维点云中提取星体表面，并

从点云中移除，这样剩下的点云数据即为高于星表的突起

物或者低于星表的凹坑，以此来实现对星体表面突起物、

凹坑及斜坡等障碍物的提取。

采用随机采样一致性算法 （ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎ

ｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）提取环境三维点云的地形水平面
［１４］。随机

采样一致性算法是针对特定模型的最优估计算法，如平面、

圆柱等模型，算法假设观测数据集是一组包含模型局外点

和局内点的集合，它通过重复迭代达到获取包含最多局内

点的模型参数之目的，算法与最小二乘法的区别在于随机

采样一致性算法区分局内点与局外点，并只是期望找到能

够包含尽可能多局内点的具体模型；而最小二乘法则是试

图找到一种模型能够对所有观测数据点进行最优匹配［１５］。

针对环境三维点云来说，地形水平面与突起物、凹坑分别

属于不同的类型，使用最小二乘法来找寻一个平面包含所

有物体是不合理的，而随机采样一致性算法则最有可能从

包含少量突起物和凹坑的环境三维点云中获取地形平面，

并把突起物和凹坑与水平面区分开来。

算法的关键参数主要包括算法迭代次数犽犮、距离阈值

犜狀。其中犽犮用于约束算法的最大迭代次数，ＲＡＮＳＡＣ算法

从理论上讲只有一定的概念保证找到正确的模型参数，迭

代次数越高得到正确估计的概率就越大。算法采用欧式距

离作为局内点与局外点的度量，对每个点计算其与每轮迭

代得到的平面的欧式距离，小于距离阈值犜狀 属于局内点，

否则属于局外点。

算法的具体计算流程如下。

步骤１：随机选取点云中３个不共线样本点 （狓犪，狓犫，

狓犮），可以唯一地确定平面：

狀·狓＋犱＝０ （１０）

　　其中：平面法向量为狀＝（狓犫－狓犪）×（狓犮－狓犪），平面截

距为犱＝－狀×狓犪。

步骤２：利用步骤１中得到的平面，计算点云中每个样

本点狓犻到该平面的距离：

狉犻＝ （狀×狓犻＋犱）
２ （１１）

　　步骤３：对步骤２计算得到的狉犻，如果狉犻≤犜狀，则该

点属于局内点，否则属于局外点，记录本轮迭代局内点的

个数犖犼及模型参数 （狀、犱）；

犖犼 ＝犖犝犕（狓犻），狉犻≤犜狀 （１２）

　　步骤４：算法退出条件：

犼＝犽犮，迭代次数达到设定值；狅狉

犖犼 ＝犖狌犿（狓犻），犖狌犿（狓犻）表示样本点个数 （１３）

　　步骤５：重复步骤１、２、３，直到满足步骤４的算法退

出条件，取犖犼最大值所对应的平面参数 （狀犫犲狊狋，犱犫犲狊狋）作

为当地地形的最佳拟合水平面。

借助ＰＣＬ点云库可实现上述算法，下图为实际效果图

（犽犮＝１０００、犜狀＝０．１５犿）。

图８　三维点云平面提取示意图

４３　点云分割

提取点云中的地形水平面后，剩余点云中就只包含突

起物、凹坑等障碍物。采用欧式聚类作为度量，基于距离

最小原理对点云进行聚类，分割出一个个独立的子点云。

分割后的子点云根据其在地形水平面法向量方向上的投影

判断该聚类是高于地形平面还是低于地形水平面，相应地

区分子点云为突起物或者为凹坑。

最后对分割后的子点云进行轮廓提取，提取各子点云

的轮廓，对轮廓进行尺寸分析，结合障碍物的定义，确定

该轮廓是否确定为障碍物，从而去除一些较小的、不影响

探测器着陆的物体。同时，通过激光雷达坐标系与相机坐

标的转换关系可以将点云障碍物转换至相机坐标系中，并
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图９　点云分割效果图

投影至像平面上，从而实现障碍物的精确识别，生成最终

障碍图。

基于三维点云的障碍物识别可以有效避免图像纹理信

息对障碍物识别的影响，且光照影响对激光雷达数据的生

成影响较小。在垂直着陆段的精确障碍物识别应用环境下，

效果良好。

５　实验结果与分析

通过以下实验对本文算法进行了验证。

５１　实验设备

表１　实验设备

名称 型号 主要技术指标

激光雷达 Ｒ－Ｆａｎｓ－１６ １６线，点频３２０ＫＨｚ

工业相机 ＭＥＲ－５０３－２０ＧＭ ５００ｗ黑白相机，２０ｆｐｓ

电脑 ＰＣ Ｉｎｔｅｌ－ｉ３

固定相机与激光雷达，对室内模拟场景进行成像。

实验结果如图１０～１２。

图１０　实验现场图

５２　结果分析

实验中，使用矩形纸盒、圆形铁盒及一个易拉罐模拟

障碍物。同时，实验场景的光学图像中包含地砖缝隙、日

光灯倒影等难以使用光学障碍物算法剔除的干扰物，但点

云数据可以有效避免这些干扰的影响。通过点云分割、轮

廓提取及对像平面的投影，成功生成基于激光雷达点云处

理后生成的障碍图，实验效果比较理想。

图１１　点云及分割图

图１２　激光雷达点云处理后生成的障碍图

不足之处主要有几点：

１）１６线激光雷达的角分辨率 （１～２°）较低，当工作距

离比较高时，存在漏检的可能；

２）物体尺寸较小时，点云数据稀疏，归一化、投影过

程中可能漏检；

３）算法的运算量大，实时性不足。

６　结束语

本文提出了一种融合激光三维点云数据与光学图像的

精确障碍物识别方法。与嫦娥三号探测器垂直着陆段采用

导航避障相机＋激光三维成像敏感器接力避障的方式相比

具有以下优势［１６１８］：通过融合光学灰度信息与三维点云信

息，可以同时获取视场环境内各点的灰度与空间坐标位置

信息，为后续的最佳落点选取和相对导航解算提供数据基

础，拓展视觉系统的导航功能，而在嫦娥三号任务中，相

机和激光三维成像仪仅用作避障，不提供导航信息；此外，

融合光学灰度信息与三维点云信息进行障碍物识别，可以

有效解决采用单一灰度信息进行粗避障处理中图像纹理对

障碍物识别的干扰，提高障碍物识别的准确度，避免单一

信息源存在的缺陷，丰富避障信息来源，提高了算法的鲁

棒性和可靠性。经过仿真运算，本文方法具备可行性，效

果较为理想，但算法的运算量较大，对视觉计算机的运算

能力要求较高。

随着航天技术的发展，地外星体的巡视探测将越来越

普遍，人类航天器走向深空的步伐也会越来越远，对探测

器的自主性要求更高，本文提出的方法可以很好地适应深

空探测的应用需求。

（下转第１９４页）




