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摘要:针对传统传感器在树干检测中的局限性和单一性,
 

提出一种基于激光雷达与相机融合的树干检测方法.
 

首

先,
 

利用深度图对激光雷达点云进行处理,
 

实现地面点云去除以及树干点云聚类,
 

并在聚类中设置横、
 

纵向自适应

阈值,
 

去除聚类中墙体、
 

杂草、
 

树叶等多余信息;
 

然后,
 

利用YOLOv3算法对相机图像进行分析,
 

基于树干特征实

现目标识别并返回检测框与类别信息;
 

最后,
 

基于交并比方法(IoU)对2种传感器的检测结果进行融合,
 

识别树干

并返回其三维信息与位置信息.
 

以无人割草机为载体开展场地测试,
 

实验结果表明:
 

融合算法的树干检测准确率在

93.1%左右,
 

树干定位横、
 

纵向平均误差分别为0.075
 

m和0.078
 

m,
 

能够满足无人割草机的树干检测要求,
 

为智

能农机的环境感知提供了一种新的方法.
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trunk
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

data
 

fusion
 

between
 

lidar
 

and
 

camera
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

depth
 

map
 

was
 

used
 

to
 

process
 

lidar
 

point
 

cloud
 

to
 

remove
 

ground
 

point
 

cloud
 

and
 

cluster
 

the
 

tree
 

trunks
 

point
 

cloud,
 

and
 

set
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

adaptive
 

thresholds
 

in
 

the
 

clustering
 

process
 

to
 

remove
 

excess
 

informa-
tion

 

such
 

as
 

walls,
 

weeds
 

and
 

leaves.
 

Then,
 

YOLOv3
 

algorithm
 

was
 

applied
 

to
 

analyze
 

the
 

camera
 

image,
 

which
 

realized
 

target
 

recognition
 

based
 

on
 

tree
 

trunks
 

feature
 

and
 

returned
 

the
 

detection
 

frame
 

and
 

catego-
ry

 

information.
 

Finally,
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

two
 

sensors
 

were
 

fused
 

based
 

on
 

IoU
 

to
 

identify
 

the
 

tree
 

trunks
 

and
 

return
 

their
 

three-dimensional
 

information
 

and
 

location
 

information.
 

The
 

field
 

test
 

was
 

carried
 

out
 

with
 

the
 

unmanned
 

lawn
 

mower
 

as
 

the
 

carrier.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

tree
 

trunk
 

detection
 

ac-
curacy

 

of
 

the
 

proposed
 

data
 

fusion
 

algorithm
 

was
 

about
 

93.1%,
 

average
 

horizontal
 

and
 

longitudinal
 

errors
 

of
 

the
 

tree
 

trunk
 

positioning
 

were
 

0.075
 

m
 

and
 

0.078
 

m
 

respectively,
 

which
 

can
 

meet
 

tree
 

trunk
 

detection
 

requirements
 

of
 

the
 

unmanned
 

lawn
 

mower
 

and
 

provide
 

a
 

new
 

method
 

for
 

environment
 

perception
 

of
 

intel-
ligent

 

agricultural
 

machinery.
Key

 

words:
 

trunk
 

detection;
 

lidar;
 

camera;
 

depth
 

map;
 

sensors
 

fusion

近年来,
 

随着我国农业技术水平的不断提高,
 

农业管理的智能化水平得到了快速发展.
 

其中,
 

树干检

测是农业智能化管理中的重要内容之一,
 

能够为智能农机、
 

果园机器人进行果树喷雾[1]、
 

果树施肥[2]、
 

果

实采摘、
 

树木定位[3,
 

4]、
 

树干直径测量[5]、
 

病虫害检测[6]、
 

自主导航[7]等工作提供前期环境信息.
 

因此,
 

可

靠的树干检测方法是推进农业智能化管理的关键技术.
目前,

 

树干检测使用的传感器主要为相机和激光雷达.
 

相机的图像数据具有纹理丰富、
 

分辨率高且色

彩多样等特点;
 

相比图像信息,
 

激光雷达获得的点云数据探测距离远且具有空间信息.
 

国内外学者针对两

者的检测特点开展了大量研究.
 

Zhao等[8]通过对相机图像数据集进行数据增强以及K均值聚类等操作,
 

结合YOLOv3-SPP模型进行树木识别,
 

达到了93.7%的召回率;
 

刘慧等[9]采用RGB-D相机进行树干检

测,
 

通过融合深度信息与纹理特征,
 

提高了检测速度与识别精度,
 

但该算法受光照影响较大,
 

仍需进一步

改进.
 

激光雷达通过发射脉冲激光并探测目标的散射光特性,
 

从而精准获取物体的三维深度信息,
 

且受光

线变化影响较小.
 

张莹莹等[10]设计了一种基于二维激光雷达的树干检测算法,
 

提出了自适应DBSCAN算

法,
 

在无干扰情况下平均误检为0.13棵;
 

牛润新等[11]同样基于二维激光雷达并进行二次直线拟合等操作

去除了地面与杂草的干扰,
 

平均树干检测精度为95.5%.
 

然而,
 

二维激光雷达获取信息仍然较少,
 

在农业

上的使用受到许多限制.
 

因此,
 

刘伟洪等[12]采用三维激光雷达进行果园果树的检测与定位,
 

通过传统欧式

聚类进行果树检测,
 

但该方法在检测精度上存在问题,
 

在复杂场景下无法区别果树与其他聚类结果.
虽然相机与激光雷达均可独立进行树干检测,

 

但都存在一定的局限性,
 

对于一些复杂农业场景,
 

单一

传感器依然难以满足实际工作需求.
 

对此,
 

国内外学者尝试将相机与激光雷达获取的数据进行融合,
 

以期

实现更加可靠的树干检测.
 

目前,
 

在农业领域应用的相机与激光雷达融合检测算法,
 

主要针对二维激光雷

达和单目相机.
 

在这些算法中,
 

相机主要起检测作用,
 

二维激光雷达用于返回宽度、
 

距离等信息,
 

进一步可

对激光雷达信息进行简单聚类,
 

然后与相机信息进行融合和检测[13-18].
 

这些方法的缺陷在于,
 

二维激光雷

达获取信息较少,
 

检测精度不够,
 

系统无法直接获得树干的三维信息,
 

从而导致雷达点云难以进行精确聚

类,
 

使得检测结果准确性过于依赖相机.
 

当相机受到较大光照影响时,
 

会显著影响检测精度.
 

孙科等[19]将

三维激光雷达与相机进行融合,
 

通过联合激光雷达与相机的检测结果进行检测与定位,
 

弥补了二维激光雷

达点云信息较少的缺陷,
 

但使用的DBSCAN聚类算法对距离较为敏感,
 

无法对较远物体准确地聚类.
综上所述,

 

为提高树干检测的准确率和可靠性并获得更多三维信息,
 

本文提出一种基于相机与三维激

光雷达融合的树干检测方法,
 

基于深度图对激光雷达采集到的三维点云进行聚类处理,
 

同时采用深度学习

算法YOLOv3对相机获取的图像进行准确识别,
 

并基于交并比方法(Intersection
 

over
 

Union,
 

IoU)对2种
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信息进行融合,
 

最终输出稳定可靠的树干检测结果.

1 树干检测系统框架

图1 硬件系统框架

1.1 硬件系统组成

本研究以自主研发的智能无人除草机器人作

为测试平台,
 

整体结构及传感器布置如图1所示.
 

使用的相机为STEREOLABS公司生产的ZED2双

目相机,
 

采 样 频 率 为60
 

Hz,
 

分 辨 率 为1
 

280×
720,

 

该采样频率和分辨率能够同时满足图像处理

速度和图像信息丰富性的要求.
 

激光雷达采用Vel-
odyne公司生产的16线激光雷达VLP-16,

 

采样频率

为5~20
 

Hz,
 

具有±15°的垂直视场以及360°的水平视

场.
 

运算平台选用NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier,
 

用于相

机与激光雷达的实时数据处理和融合检测.
 

考虑到三

维激光雷达获取数据与安装高度有关,
 

将其安装于移

动除草机器人顶部,
 

相机位于其下方偏后并保持水平.
1.2 软件系统结构

软件系统以运行在 Ubuntu
 

18.04环境下的机器

人操作系统(Robot
 

Operating
 

System,
 

ROS)作为基础,
 

采用C++作为编程语言.
 

VLP-16激光雷达用于

采集作业环境的360°点云数据,
 

而ZED2双目相机用于采集前方图像信息,
 

将上述信息发送到 NVIDIA
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier模块进行数据处理:
 

1)
 

使用深度图点云处理方法对激光雷达点云信息进行数据处理,
 

实现地面去除以及点云聚类,
 

并投影到图像上获得点云二维检测框;
 

2)
 

使用训练好的YOLOv3模型对图

像信息进行识别,
 

获得图像检测框、
 

类别信息以及置信度;
 

3)
 

基于IoU对2种检测框进行信息融合并完成

树干检测.
基于激光雷达与相机的树干检测系统的总体框架如图2所示.

图2 软件系统框架

2 激光雷达与相机联合标定

不同传感器采集到的数据在时间和空间上存在一定差异性,
 

而信息融合需要确保所检测到的物体处于

同一时空下.
 

因此,
 

需要对相机与激光雷达进行时间标定与空间标定.
 

2个传感器的安装位置及坐标系如

图3所示,
 

OCXCYCZC 为相机坐标系,
 

OLXLYLZL 为激光雷达坐标系.
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图3 激光雷达与相机安装示意图

图4 各传感器坐标系关系

2.1 时间标定

不同传感器的数据采样频率不一致,
 

其中,
 

ZED2相机的采样频率为60
 

Hz,
 

而VLP-16激光

雷达的采样频率为5~20
 

Hz.
 

为了确保各传感器

采集的信息位于同一时刻,
 

需要进行时间同步.
 

由于2种传感器工作时有同步的时间戳,
 

本研究

将使用时间最近邻匹配方法,
 

以采样频率较低的

激光雷达为基础,
 

采集到点云数据之后,
 

读取对

应的时间戳信息,
 

找到时间戳间隔最小的图像数

据进行匹配,
 

实现激光雷达与相机信息在时间上

的统一.
2.2 空间标定

由于不同传感器的安装位置不同,
 

为了确保

检测的物体处于同一坐标系下,
 

还需要进行空间配准.
 

激光雷达与相机的坐标系之间存在如图4所示的关

系.
 

其中,
 

OLXLYLZL 为激光雷达坐标系,
 

OCXCYCZC 为相机坐标系,
 

xOfy 为图像坐标系,
 

uOpv 为像素

坐标系.
由激光雷达坐标系OLXLYLZL 转换到像素坐标系uOpv 的过程可表示为:

ZC

u
v
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =K

R3×3 T3×1

0 1  
XL

YL

ZL

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

K=

Sx 0 Ox

0 Sy Oy

0 0 1  f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0  = fx 0 Cx 0

0 fy Cy 0

0 0 1 0  (2)

式中:
 

ZC 代表物体在相机坐标系下的Z 轴坐标;
 

K 代表相机内部参数矩阵,
 

矩阵的各项参数在相机设计生产

时确定;
 

R3×3、
 

T3×1 分别表示激光雷达坐标系到相机坐标系的旋转与平移变换矩阵.
 

只要求得公式(1)中

R3×3、
 

T3×1 详细参数,
 

即可获得激光雷达到相机的投影矩阵(R|T),
 

从而将激光雷达点云投影到图像中,
 

实现

后续的信息融合.
 

通过激光雷达和相机联合标定实验,
 

得到标定参数如表1所示,
 

标定结果如图5所示.
 

从图

片右侧可以看出激光雷达点云能够准确地投影到对应图像中,
 

与图像中的物体实现空间上的对齐.
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表1 传感器参数

相机内部参数矩阵(K) 激光雷达 相机投影矩阵(R|T)

参数矩阵

535.145 0 646.590 0

0 535.330 343.635 0

0 0 1 0  
-3.037 -8.982 9.954 -8.451

-9.993 -2.056 -3.234 1.171

2.337 -9.957 -8.914 -1.573

0 0 0 1

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

图5 激光雷达与相机标定结果

3 基于改进深度图的树干点云聚类

激光雷达通过检测周围物体反射回来的光脉冲或调制信号,
 

获得自身与物体之间的距离[20].
 

运算平台

对激光雷达输入的原始激光点云进行数据处理,
 

通过点云聚类方法,
 

从周围复杂的点云环境中提取出树干

点云,
 

并用于后续信息融合.
 

激光雷达点云的聚类流程如图6所示.

图6 激光雷达点云聚类流程图

3.1 原始点云转为深度图

激光雷达原始点云数据量大,
 

直接对其进行数据处理会占用计算单元的较大算力并增加计算时间,
 

不

利于后续点云聚类.
 

本文采用深度图的方式将三维点云数据换算为距离数据并进行保存.
 

具体流程为:

1)
 

根据激光雷达数据采集范围设置二维图大小,
 

图像纵向坐标为激光雷达线数,
 

横向坐标为激光雷达

单线扫描点数.
2)

 

遍历点云数据,
 

计算各激光点到激光雷达的距离.
3)

 

将得到的距离信息按点云扫描排列顺序填入图像,
 

得到如图7所示的数据结构.

图7 VLP-16激光雷达深度图示意图
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使用深度图进行点云处理主要有2个优点:
 

1)
 

可以直接利用邻域关系处理二维图像,
 

简化聚类中的搜

索问题.
 

2)
 

降低了待处理三维点云的维度,
 

使整体计算速度增快.

图8 激光雷达相邻线束地面激光点

3.2 地面去除

在点云聚类中,
 

地面点云会影响聚类精度,
 

增

大运算量,
 

故需要先去除地面点云数据.
 

对此,
 

本

文采用基于角度阈值的方法去除地面点云.
 

由于

深度图的排列顺序与激光雷达扫描顺序相同,
 

则

深度图中的一列数据,
 

可以用来表示激光雷达在

某个方向上所采集的所有纵向点.
假设激光雷达纵向相邻的两条扫描线打在地

面上的点分别为 A 点与B 点,
 

其坐标分别为 A
(x0,

 

y0,
 

z0),
 

B(x1,
 

y1,
 

z1),
 

如图8所示.
则A 点与B 点的垂直高度差hz 可表示为:

hz =|z0-z1| (3)

  同理,
 

A 点与B 点的水平距离差dAB 可表示为:

dAB = (x0-x1)2+(y0-y1)2 (4)

  根据A、
 

B 两点水平距离差dAB 和垂直高度差hz,
 

计算A、
 

B 两点连线的夹角θ:

θ=arctan
 

(hz/dAB) (5)

  如果激光雷达完全水平安装且地面平坦,
 

理论上角度θ应为0°,
 

考虑到实际安装中的工艺误差以及运

动中的振动等因素,
 

设置地面角度阈值10°,
 

即当|θ|<10°时,
 

认为A 点与B 点属于地面点.
 

对整个深度图

进行遍历后,
 

即可完全分割出地面点云,
 

最终结果如图9所示.

图9 地面点云去除前后对比

3.3 基于深度图的点云聚类方法

在激光雷达的点云聚类中,
 

本文选择由Bogoslavskyi等提出的一种基于深度图的聚类算法[21],
 

主要根

据相邻点之间的角度关系来判断是否属于同一类.
 

相比传统的欧式聚类算法与DBSCAN算法,
 

该算法能

够更加有效地覆盖周围点,
 

并且对深度信息更加敏感,
 

而树干在竖直方向上近似于垂直地面,
 

具有明显的

角度特征与深度特征,
 

故该算法对树干具有良好的聚类效果.
该算法的聚类原理如图10所示.

 

图中A 点与B 点为任意两相邻点,
 

O 点为激光雷达坐标原点,
 

连接

OA、
 

OB 与AB,
 

设OA 为较长边,
 

过B 点作OA 垂线,
 

垂足为C 点,
 

β为OA 与AB 夹角.
 

其中,
 

α为激光

雷达水平分辨率或垂直分辨率对应角度.
 

由此可以得出β的表达式为:
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β=arctan
 ‖BC‖
‖AC‖  =arctan ‖OB‖sin

 

α
‖OA‖-‖OB‖cos

 

α  (6)

图10 基于深度图的点云聚类

  设置β角的一个阈值为θ,
 

当β>θ时,
 

认为A 点与B 点相对平坦,
 

存在同一深度;
 

当β<θ时,
 

认为A
点与B 点之间的深度过大,

 

可以认为两者不属于同一类.
 

同时,
 

采用广度优先搜索(Breadth
 

First
 

Search,
 

BFS)作为该算法的搜索方式.
 

广度优先搜索是图搜索中的一种,
 

根据起始点逐层展开深度图中的相邻节

点,
 

直到找到终点为止.
 

基于这种搜索方式可以尽可能地遍历起始点周围所有满足条件的点,
 

实现更加准

确的点云聚类.
具体算法流程如下:

1)
 

遍历当前激光雷达点云对应的深度图,
 

选择未被标记的一点,
 

视为起始点.

2)
 

利用广度优先搜索对深度图中该点的上、
 

下、
 

左、
 

右4个点进行搜索,
 

选择未被标记的点,
 

根据公

式(6)进行角度计算,
 

判断其周围点是否与其具有类似深度,
 

如果具有类似深度则打上同一标记,
 

返回该点

并存储;
 

如果深度差距过大则略过该点不进行存储.
3)

 

对存储的点继续进行广度优先搜索,
 

重复2)中的步骤,
 

直到存储的点遍历完毕.

4)
 

继续寻找下一个类,
 

重复步骤1),
 

2),
 

3),
 

直到深度图中所有点均已被标记.

5)
 

对拥有同一标记的点的集合进行判断,
 

如果其总点数或纵向点数大于设定的最小阈值,
 

则满足聚类

条件并将这些点视为同一类,
 

否则将其视为噪声点.
由于树干具有近似垂直于地面的特点,

 

因此,
 

该算法不仅能够区分不同深度的点云,
 

而且能够对树干

进行准确聚类.
 

但是,
 

对于墙体、
 

杂草、
 

树叶等与树干类似的物体,
 

也存在一定的误识别,
 

如图11所示.
 

故

本文采用一种自适应阈值的方法,
 

对聚类算法进行了优化,
 

减少了其他物体对于聚类结果的影响.

3.4 自适应阈值设置

对于水平方向的激光雷达点云,
 

由于激光雷达的水平分辨率较小,
 

2个相邻点到激光雷达的直线距离

可以看作近似相等.
 

那么,
 

理想情况下2个相邻点之间的距离s、
 

激光雷达水平分辨率α、
 

点到激光雷达的

直线距离d 之间满足关系:

s=dtan
 

α (7)

  对于直径为D 的树干,
 

其水平方向上的点云数量N,
 

理论上应该为:

N =D/s (8)

  取树干直径最大、
 

最小值分别为Dmax 和Dmin,
 

理论上接收的聚类点的最大和最小数量应为 Nmax=

Dmax/s和Nmin=Dmin/s.
 

而在实际使用时,
 

考虑到树干横截面为圆形,
 

则水平方向上的聚类点数量Nleng 存

在一定变化,
 

根据实际情况设置Nleng 应满足:
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图11 传统深度图点云聚类结果

(Nmin-3)<Nleng< (Nmax+3) (9)

  设置该条件为横向点云的判断阈值,
 

根据距离远近可自适应调节阈值大小,
 

保证在不同距离下都能对

点云进行限制.
 

同理,
 

也可以在纵向上对点云的数量进行限制.
 

如图12所示,
 

以本研究采用的VLP-16激

光雷达为例,
 

其线束分布为水平线上方8条线束,
 

下方8条线束,
 

相邻线束间隔为2°,
 

纵向上形成±15°的
测量范围.

图12 激光雷达线束分布

若已知激光雷达的安装高度为h,
 

则可以计算激光雷达最下方线束打到地面的水平距离为d0:

d0=
h

tan
 

15°
(10)

  同理,
 

得到水平线下方所有线束打到地面的水平距离di.
 

根据树干与激光雷达的距离d,
 

比较判断di

与d 的大小,
 

能够确定水平线下方激光雷达打在树干上的纵向总点数 N1.
 

设树干的高度为 H,
 

树干最高

点到激光雷达中心点连线与水平线夹角为γ,
 

则建立关于γ 的公式为:

γ=arctan
 H -h

d
(11)

  水平线上方第一条线束与水平线夹角为1°,
 

相邻雷达线束间隔为2°,
 

统计水平线上方各激光雷达线束

与水平线之间的夹角,
 

将这些夹角与计算得到的γ 角进行比较,
 

能够确定水平线上方激光雷达打在树干上

的纵向总点数N2.
 

那么,
 

理论上高度为 H 的树干在纵向上的总点数Nline 应为:

Nline=N1+N2 (12)

  取树干高度的最大、
 

最小值分别为 Hmax、
 

Hmin,
 

则可以限制树干纵向上的总点数 Nline 应在对应的

Nmax、
 

Nmin 之间.
 

通过检测树干到激光雷达的距离,
 

便可以在纵向上对树干进行聚类点数的限制.
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增加横向和纵向上的自适应阈值,
 

可以限制点云的聚类,
 

从而去除许多与树干拥有类似特征,
 

但在横、
 

纵向上差异明显的物体.
 

图13为2种聚类方法的对比,
 

相比图(a),
 

图(b)中的大面积墙体、
 

树叶、
 

杂草等

大部分无关数据都已去除.
 

另外,
 

完成聚类后,
 

可以根据边缘点云对应的三维坐标计算出三维框,
 

再结合

空间标定得到的投影矩阵,
 

即可获得树干点云到图像的二维框,
 

如图14所示.

图13 聚类算法改进前后对比

图14 树干的三维框图与二维投影图

4 基于图像的树干检测

本文采用YOLOv3算法对相机图像中的树干信息进行检测.
 

YOLOv3[22]是目前应用较为广泛的目标

检测算法之一,
 

与其他YOLO算法相比较,
 

其网络结构(Darknet-53)得到了改进,
 

在尺度预测和多标签分

类方面效果更加明显.
 

在该网络结构下,
 

通过对输入的图像进行特征提取以及训练,
 

可以在短时间内实现

对目标的精确识别.
 

同时,
 

Darknet-53引入了残差网络结构[23],
 

可以控制梯度传播,
 

这种结构的引入可以

显著提高训练精度,
 

使训练的权重更加可靠.
本研究的图像检测部分采用公开的KITTI图像数据集,

 

从中挑选1
 

000张带有树木的图像制作数据

集,
 

并用于YOLOv3的网络训练.
 

其中,
 

训练集800张,
 

测试集200张.
 

其中实验系统平台采用Ubuntu
 

18.04,
 

深度学习框架为PyTorch
 

1.2.0,
 

CPU为八核 ARM64
 

v8.2,
 

GPU为 NVIDIA
 

Volta,
 

内存为

32GB
 

LPDDR4x.
 

通过图15(a)中的损失变化曲线可以看出神经网络模型对于数据的学习情况.
 

由于类

别较少,
 

曲线在训练开始后不久趋于平稳,
 

经过多次训练后收敛.
 

经过测试后,
 

其平均帧率约为31,
 

对

于20
 

m以内树干检测的平均精度为93.3%.
 

由于该算法较为成熟且应用广泛,
 

本文不再详细阐述该算

法.
 

在本地实验场景下,
 

利用YOLOv3检测树干的结果图如图15(b)所示.
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图15 基于YOLOv3的树干检测

5 激光雷达与相机融合算法

利用前两节提出的方法对激光雷达和相机数据进行处理,
 

分别获得了树干的点云聚类结果和图像检测

结果.
 

点云聚类结果主要包含树干的三维信息以及位置信息,
 

而图像检测结果主要包含树干的类别信息以

及置信度.
 

对2种传感器的数据进行时间与空间同步后,
 

可以得到点云三维框在图像上投影的二维检测框.
 

然而,
 

线束较少的激光雷达能提供的数据特征信息较少,
 

在识别过程中,
 

单独使用激光雷达仍有可能将部

分类似树干的对象进行聚类并产生多余的检测框.
 

另外,
 

相机虽然缺少深度方面的信息,
 

但获得的纹理信

息更加丰富,
 

能更准确地对树干进行识别.
 

因此,
 

为了克服单一传感器的不足和缺陷,
 

本文通过计算2种

检测框的IoU实现2种传感器的信息融合,
 

进而准确识别树干并获取其三维信息.

IoU表示2种检测框的交集与并集的比值,
 

是目标检测中的常用概念,
 

反映了2种检测框的重叠关系,
 

如图16所示.
 

本文采用该方法量化激光雷达聚类框与相机检测框的重叠程度.
 

设定一个重叠阈值,
 

当2种

框的IoU大于该阈值时认为融合检测为同一物体,
 

将相机检测到的类别信息、
 

置信度与激光雷达获得的三

维信息、
 

位置信息相融合,
 

输出准确、
 

丰富的检测信息.
基于IoU的激光雷达和相机融合算法流程如下:

1)
 

从当前帧提取激光雷达点云聚类结果,
 

通过时间同步找到匹配的图像检测结果.

2)
 

从图像二维检测框集合中选取1个检测框,
 

并与所有点云二维框进行IoU计算,
 

当大于设定阈值

时,
 

认为相互匹配,
 

融合两者信息并输出;
 

否则认为不匹配.

3)
 

遍历完所有点云二维检测框后,
 

选取下一个图像二维检测框并重复2)中的步骤.
 

直到当前帧所有

图像二维检测框计算完毕.
 

具体流程如图17所示.
 

图18为2种检测框基于IoU融合的结果图,
 

其中红色

框为YOLOv3检测框,
 

蓝色框为激光雷达聚类框,
 

通过IoU融合后输出绿色的融合框.

图16 IoU计算图 图17 基于IoU的融合算法流程图
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图18 IoU融合图

6 实验验证

为验证融合算法的稳定性和可靠性,
 

在某市农业机械研究所进行实验,
 

实验场景中树高为2~5
 

m,
 

间

距约为1~2
 

m,
 

场景中树木枝叶茂密,
 

树干高度、
 

粗细存在一定差异.
 

实验中设置移动除草机器人的平均

速度为0.8
 

m/s,
 

在该场景下不同地点采集数据,
 

进行了多组实验来评估和对比算法性能.
6.1 实验检测结果

本文选取了实验过程中的3个场景进行分析比较,
 

其中蓝色框代表激光雷达聚类后投影的二维框,
 

红色框代表YOLOv3对树干的检测框,
 

绿色框代表2种框融合后的检测框.
 

具体检测结果如图19-图

22所示.
从图19可以看出,

 

激光雷达的点云聚类结果中已经消除了墙体、
 

杂草等影响因素,
 

不会产生多余的聚

类框.
 

在进行激光雷达聚类结果与相机检测结果融合时,
 

可以有效降低计算量,
 

减少异常框对融合的影响

并提高准确度.

图19 激光雷达聚类结果

图20为激光雷达的聚类结果在图像上投影形成的二维框,
 

该二维框表征了激光雷达聚类结果在图像

中的位置.
 

在去除了左侧墙体、
 

右侧杂草等多余点云聚类二维框后,
 

可以得到更加精简的树干聚类二维框.
从图21可以看出,

 

YOLOv3算法能够实时、
 

准确地检测到图像范围内的大部分树干,
 

满足算法的实时

性和准确性要求.
 

但是,
 

由于部分树干形状复杂且有些树枝存在较明显的分叉,
 

检测时会出现对同一棵树

干进行重复检测的现象,
 

出现了多个检测框.
 

该问题需要在信息融合时借助激光雷达二维框消除该现象.
图22中的绿色框代表了融合检测结果,

 

红色字体表示该框对应的类别以及在图像坐标系上的位置信

息.
 

借助融合检测算法,
 

能够有效检测出树干部分并返回其位置坐标,
 

消除了激光雷达与相机可能存在的

误检,
 

提高了检测的准确性,
 

同时实现了对树干的检测与位置的估计.
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图20 激光雷达投影结果

图21 YOLOv3检测结果

图22 融合检测结果

6.2 算法准确性分析

选择实验中比较有代表性的10个关键位置,
 

对比融合算法检测出的坐标位置与实际测量得到的坐标

位置,
 

得到激光雷达坐标系下树干x 方向与y 方向的误差并进行分析,
 

如表2所示.
表2 树干坐标误差分析

编号
检测坐标x/

m

检测坐标y/

m

真实坐标x/

m

真实坐标y/

m

x 方向误差

|exi|/m

y 方向误差

|eyi|/m

1 0.41 3.09 0.43 3.13 0.02 0.04

2 2.05 3.07 2.09 3.01 0.04 0.06

3 2.23 -3.05 2.20 -3.12 0.03 0.07

4 6.53 5.51 6.61 5.58 0.08 0.07

5 10.02 4.09 10.12 4.15 0.10 0.06

6 10.55 -1.51 10.63 -1.59 0.08 0.08

7 11.75 -4.10 11.67 -4.19 0.08 0.09

8 12.95 5.08 12.84 5.16 0.11 0.08

9 14.41 -1.03 14.30 -1.12 0.11 0.09

10 14.75 -2.01 14.85 -2.15 0.10 0.14
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  由表2可计算x 方向上的平均误差ex 为:

ex =
1
n∑

n

i=1
|exi|=

1
10∑

10

i=1
|exi|=0.075

 

m (13)

  同理,
 

可以得出y 方向上的平均误差ey 为:

ey =
1
n∑

n

i=1
|eyi|=

1
10∑

10

i=1
|eyi|=0.078

 

m (14)

  由表中数据以及x,
 

y 方向上的平均误差可知,
 

融合检测的精度会随着距离的增加逐渐下降,
 

但平均

误差控制在0.08
 

m左右.
 

对本实验而言,
 

提出的融合算法能够满足无人割草机对树木位置的定位要求.
 

通

过计算正确目标数与总目标数的比值,
 

得到该算法的准确率并用于定量分析目标检测结果,
 

得到表3所示

的准确率统计结果.
表3 目标检测准确率

雷达聚类检测/% 相机检测/% 融合检测/%

准确率 91.7 93.3 93.1

  由表3可知,
 

激光雷达聚类检测算法的准确率相对较低,
 

这是由于存在一些与树干相似的物体,
 

例如

细长的墙体等,
 

造成激光雷达的误判.
 

另外,
 

尽管YOLOv3算法的目标检测结果与融合检测结果的准确率

大致相同,
 

但该算法难以获取准确的树干位置.
 

而基于两者的融合检测算法,
 

不仅能够尽可能去除干扰信

息,
 

保持较高准确率,
 

同时还能返回树干的三维信息与准确位置估计,
 

获得更丰富的检测信息.

7 结论

1)
 

在传统基于深度图的点云聚类算法上,
 

提出了横向与纵向的自适应阈值,
 

提高了树干点云聚类的准

确度,
 

在实际使用中能够满足树干检测的实时性与准确性要求.

2)
 

激光雷达与相机融合算法增加了目标检测的空间信息,
 

能够同时输出检测目标的类别与三维空间

信息.
 

在除草机器人实验中,
 

树干定位横向平均位置误差为0.075
 

m,
 

纵向平均误差为0.078
 

m,
 

融合检测

准确率为93.1%,
 

该算法可用于树干检测与位置估计.

3)
 

改进的激光雷达检测算法能够消除大面积墙体等物体对结果的影响,
 

但对某些细长柱体的检测仍

存在一定的不足.
 

在后续的研究中,
 

将继续优化激光雷达聚类算法并改进图像处理算法,
 

进一步提高果园

树干检测的精度和可靠性.
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