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摘　 要:无人飞行器在陌生场景中的自主路径规划与着陆工作一直是相关领域研究的重点,提出了一种基于激光雷达采集到的

点云数据来给飞行器推荐最优着陆地址的方法。 该方法通过飞行器位姿信息辅助以及选址窗口维护等手段校正并扩充了雷达

采集到的原始点云数据,之后再利用改进的 RANSAC 算法对生成的候选平面进行评估选择,最后反馈最优着陆点的位置坐标

信息。 仿真环境下的实验结果表明该方法运算结果稳定准确,且运算速度满足飞行器实时工作需求,同时计算所需空间时间开

销较小,能够符合在现实场景中正常工作的标准。
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Abstract:The
 

autonomous
 

path
 

planning
 

and
 

landing
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

in
 

open
 

scenes
 

has
 

been
 

the
 

focus
 

of
 

research
 

in
 

related
 

fields.
 

A
 

method
 

based
 

on
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

collected
 

by
 

the
 

lidar
 

to
 

recommend
 

the
 

optimal
 

landing
 

address
 

for
 

the
 

UAV
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

corrects
 

and
 

expands
 

the
 

original
 

point
 

cloud
 

data
 

by
 

using
 

the
 

UAV
 

pose
 

information
 

and
 

maintaining
 

the
 

site
 

selection
 

window,
 

then
 

the
 

RANSAC
 

algorithm
 

is
 

improved
 

to
 

evaluate
 

and
 

select
 

the
 

generated
 

candidate
 

planes,
 

and
 

finally
 

output
 

the
 

coordinate
 

information
 

of
 

the
 

optimal
 

landing
 

site.
 

The
 

experiments
 

in
 

the
 

simulation
 

environment
 

show
 

that
 

the
 

results
 

of
 

this
 

method
 

are
 

stable
 

and
 

accurate,
 

and
 

the
 

computational
 

speed
 

satisfies
 

the
 

requirements
 

of
 

the
 

UAV
 

to
 

work
 

in
 

real
 

time.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

space
 

and
 

time
 

cost
 

of
 

this
 

method
 

is
 

light,
 

which
 

meets
 

the
 

standard
 

of
 

the
 

operation
 

in
 

real
 

scenes.
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0　 引　 　 言

定位与环境建模是无人飞行器自动控制的重要技术

环节之一,利用单目视觉设备如机载相机、激光雷达等传

感器可以有效采集视觉信息,再使用计算机资源对收集

到的信息进行分析处理就可以帮助无人飞行器进行轨迹

估计、三维环境建模等工作[1-2] 。 激光雷达( lidar)凭借其

对大范围深度信息的可靠感知等优势,已在无人系统环

境感知得到了诸多应用[3-4] 。 然而,各种视觉信息采集设

备高昂的硬件成本以及飞行器实际飞行过程中由于本身

位姿变化和激光雷达硬件误差可能导致的输入点云扭

曲、缺失以及噪点[5-6] 等问题一直是无人飞行器自主飞行

工作中面临的主要困难。 近年来随着激光雷达的硬件成

本不断降低,越来越多的研究人员也会选择通过分析点

云数据来控制飞行器实时调整飞行方向与姿态以完成各

项工作。 其中主流方法主要有 3 类。
1)基于激光雷达,纯粹分析全局点云数据中所包含

的地形几何信息来完成任务。 Scherer 等[7] 将地形光滑

度函数与着陆点优化函数相结合进而分两步选出环境中
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最适合飞行器着陆的区域,在此基础上辅助以机载 RGB
相机的图像信息则能够更好的确定最优着陆点,缩小候

选范围;章志诚等[8] 通过改进传统势场法实现了飞行过

程中的实时避障工作。 这类方法无需对整个场景进行重

建,因此可以在大多数陌生复杂地形条件下正常工作,但
十分依赖输入点云的几何特征,并且大多数时候输入的

是已知的全局点云数据,当面对单帧时刻激光雷达采集

到的条带状点云数据时表现往往不尽如人意。
2)借助同步定位与构图[9] 技术实现飞行器自主飞

行也是当前的一大主流研究方向。 孔天恒等[10] 提出了

一种基于扩展卡尔曼滤波( EKF) [11] 技术实现飞行器的

定位与构图,而石鹏等[12] 则在经典同步定位与构图框架

中引入了感知环境突变的检测方法,加强了惯性辅助系

统与算法的组合程度。 这类方法由于惯性系统的引入往

往稳定性出色,输出结果准确性较高,但是数据非流式,
随着飞行时间的增加,累积下来的视觉信息往往会增大

计算机内存压力并降低程序运算速度。
3)随着机器学习研究在人工智能领域的兴起,不少

研究人员也将神经网络引入了无人飞行器的飞行工作

中。 Badino 等[13] 将体积占用图与 3D 神经网络(CNN)耦

合从而训练出高效准确的飞行器着陆点检测系统;为了

防止飞行器在室内飞行时与各种物件产生碰撞摩擦,
Gandhi 等[14] 在仿真环境中模拟各类碰撞情况,整理出了

庞大的飞行器碰撞数据集,并利用卷积神经网络加以训

练从而保证了飞行器在发生碰撞前自主避开障碍物。 机

器学习的方法凭借其在训练后输出结果极高的准确性与

稳定性优势明显,但在前期准备阶段对输入的训练数据

要求较高,且应用场景往往受限于训练场景,在陌生环境

下该方法的结果可能会出现较大偏差。
本文提出了一种基于机载激光雷达,通过分析流式

输入点云数据检测飞行器下方环境中存在的最优着陆区

域的方法。 该方法可以辅助无人飞行器实时进行自主着

陆地点的选择。 考虑到飞行器飞行过程中由于自身姿态

变换以及雷达硬件误差可能导致的输入点云倾斜扭曲以

及缺失等问题,本文的程序在每一时刻进行平面检测前

将会依据飞行器姿态信息对输入数据进行预处理,校正

原始点云并对条带状的点云数据进行记录补充从而保证

输出结果满足飞行器着陆要求。
在对点云数据进行预处理操作后,本文采用随机采

样一致性( RANSAC) 方法[15-16] 随机采样并生成候选平

面,并在此基础上加以改进,通过打分投票手段从所有候

选平面中得到最优着陆区域。 与传统 RANSAC 平面检

测[17-18] 方法不同的是,传统方法仅将点云中每个点与随

机生成的平面进行匹配,最后将所有点划分到各自相对

应的平面中并归为一类,因此该方法大多只应用于平面

分割与识别任务,而当飞行器在高空飞行时采集到的地

面点云数据往往存在较多凹凸起伏,并且不同平面之间

的面积以及光滑度也会有较大差异,此时单纯对平面进

行识别与分割无法选出一块最优的着陆候选地址,同时

也会因为地形不平坦导致分割出的结果零碎不利于飞行

器的自主着陆,因此本文则在 RANSAC 方法的基础上增

加对生成平面的打分与选择操作得到飞行器下方最适合

着陆的一块区域,实验结果表明多次随机检测出的平面

各项指标一致性较高。

1　 飞行器自主选址方案

通过机载激光雷达与定位系统可以有效实时获取飞

行器下方的地形信息[19] ,本文选取动态旋转式激光雷达

作为点云采集设备,雷达为纵向固定于飞行器正下方,即
飞行器飞行时的线速度向量正好位于雷达在采集地形信

息时激光束旋转构成的平面上,如图 1 所示。 由于该装

配方式的影响,雷达的视野范围主要受不同激光束之间

的最大夹角限制,因此采集到的原始地形点云会呈条带

状,且距离雷达越远的地方返回的点云信息越稀疏。 为

了避免激光束 360°旋转时,雷达正上方即飞行器产生的

点云以及雷达下方距离飞行器过远区域信息量较少点云

造成的影响,本文选择仅输入雷达正下方 160°范围内的

点云数据。

图 1　 雷达装配示意图

Fig. 1　 Lidar
 

installation
 

diagram

无人飞行器自主选址方案系统框架如图 2 所示,主
要由 3 个部分组成,1)输入点云预处理;2)地形点云数据

维护管理;3)平面检测与着陆点推荐跟踪算法。
其中点云预处理主要为利用飞行器位姿对原始点云

进行矫正的工作,而地形点云数据推测则是通过指定区

域内点云窗口维护来实现, 平面检测算法本文选择

RANSAC 算法。 该方案优点如下:1)运算速度快,可以保

证飞行器在较高飞行速度下实时选出最合适的着陆地

点;2)适用范围广,由于是基于流式输入数据以及几何特

征分析,可以在各类陌生场景中正常工作;3)程序框架轻

便,计算过程对硬件设备要求不高,计算方法通用性强便

于移植其他各类无人平台辅助工作。
在实验中选取硬件装配方式为雷达激光束扫描方向

沿飞行器前进方向摆放,即雷达坐标系中 z 轴与飞行器
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图 2　 自主选址框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

autonomous
 

site
 

selection

线速度方向垂直,当选取激光束扫描方向与飞行器前进

方向垂直,即雷达坐标系中 z 轴与飞行器线速度方向共

面的装配方式时,随着飞行的飞行移动,由于点云数据仍

然可以进行有效维护管理,因此本文提出的方法依旧

可行。

1. 1　 点云预处理方法

为了保证输出的选址结果符合实际场景下平面特征

需求,需要在进行平面检测前对输入点云进行预处理操

作加以校正扩充点云信息提高结果准确度。
本文将输入点云预处理过程分为两步,首先第 1 步

根据飞行器的姿态速度信息对当前时刻采集到的新点云

进行校正。 其中姿态速度信息可由 INS 辅助以 GPS 系

统获得[20] 。 设飞行器在第 t 帧时飞行的位移线速度与姿

态角速度构成位移旋转矩阵为 R t :

R t =
R txR tyR tz V t

0 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (1)

式中: R tx、R ty、R tz 分别为飞行器沿 x、y、z 三个方向的姿态

角速度分量矩阵。 而 V t 为飞行器的位移线速度向量,其
表达形式为 V t

T ={vx,vy,vz}, 其中 vx、vy、vz 分别为飞行器

沿 x、y、z 三个方向的线速度分量。
由于雷达扫描一圈用时很短,本文将每一时间帧内

飞行器的运动视为匀速运动,在采样过程中输入原始点

云 P 中的每一个点 p ∈ P 得到的均为雷达坐标系下的坐

标,飞行器的位姿变化将使得世界坐标系下的标准点云

P′ 产生一致的变换,记 p′ ∈ P′。 即:
p = R tp′ (2)
考虑到雷达扫描频率,在同一帧中当雷达的激光束

旋转到不同角度时,采集到的点云之间会存在一定的时

间间隔,从而导致不同线的点云之间产生扭曲飘移,因此

为了克服着所带来的影响,本文将式(2)加以改进。

p = n
f
R tp′ (3)

其中, n 为每一个点在该帧中对应的激光束的采样

次数, f 为雷达采样频率,因此为了得到标准世界坐标系

下环境点云的坐标,只需将飞行器位移旋转变化矩阵求

逆再根据式(4)即可求解出来。

p′ = f
n
R t

-1p (4)

点云矫正处理前输入的点云与矫正处理后点云的对

比如图 3 所示,可以看出输入的原始点云存在明显的倾

斜与歪曲,而点云矫正可以较好地将点云数据纠正,使其

符合真实环境场景。
在飞行器实际工作过程中,每一帧雷达采集得到的

点云数据仅为飞行器下方一块带状区域的环境点云,同
时由于雷达不同激光束之间存在的角度差,因此返回的

点云之间也会产生一定的空隙,且距离雷达中心越远,点
云空隙越大,如图

 

3 圈出范围。 毫无疑问这些因素会致

使输入的视觉信产生缺失,不利于后续平面检测以及跟

踪算法的实现。
所以本文点云预处理的第 2 步操作就是对当前帧采

集到的点云进行补充,完善视觉信息,点云信息补充具体
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图 3　 矫正处理前后点云对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

before
 

and
 

after
 

correction

实施步骤如下。
1)规定飞行器正下方 160

 

m×160
 

m 的矩形区域为

点云维护窗口,记为W1, 同时将W1 内部区域均匀划分为

1
 

600×1
 

600 的网格,并为每个单独的网格标上序号添加

标记位 flag, 记网格集合为 M 。
2)读入初始 t0 时刻雷达采集到的原始点云集合 P0,

计算 P0 中哪些点落在 M 内部并根据每个点的坐标信息

确定其所处网格序号,有点占据的网格将会被标记成已

有点,其对应的标记位 flag = 1, 同时该网格内部也将保

存对应点的坐标,若有多个点同时占据某个网格,则该网

格将会改为保存这些点的几何中心坐标,而未有点占据

的网格内部则作为空网格不做标记处理,其对应的标记

位 flag = 0, 网格内部也将不会保存任何点的坐标,经此

番处理后的网格数据将更新为 M0 并会作为下一时刻的

输入数据补充点云信息;读入下一时刻 t1 时刻雷达新采

集到的点云数据 P1 同时输入上一时刻通过计算得到的

网格数据 M0, 首先将上一时刻保存的网格内所有点进行

坐标变换, t1 时刻 P0 相对于飞行器的坐标将会因为飞行

器的位子变换发生对应的移动,变为 P0′ 。
P0′ = - ( t1 - t0)VP0 (5)
其中, V 依然为飞行器位移线速度,值得注意的是由

于每一帧进行网格化处理的点云均为扭曲校正后的数据

集合,因此在这里不再考虑飞行器旋转对 P0 产生的影

响。 按照步骤 2),将 P1 与 P0′ 中处于网格内部的点云保

存下来并更新维护窗口,更新后网格数据为 M1;之后的

每一时刻均照 3)循环迭代更新网格数据,利用过去时刻

采集到的点云数据完善补充当前时刻平面检测所用地形

环境信息。
维护窗口 W1 内点云数据如图 4 所示,其中绿框为窗

口范围,内部即为网格数据 M, 窗口内部的绿色点云是

经过网格化处理后保存下来的地形点云信息,点云集合

记为 P
^

0, 根据图中显示,保留下来的点云 P
^

0 的密度明显

比雷达采集输入的原始点云更高,包含的点云范围也更

加广阔,这说明该方法可以有效丰富平面检测时的点云

信息,弥补雷达硬件以及飞行器偏移旋转带来的采样漏

缺,从而提高输出结果的准确性与鲁棒性。
由于正常情况下飞行器选择着陆地点时只需要在其

正下方一小块特定区域选择一块合适的地址,因此在进

行平面检测与跟踪前本文将缩小着陆地点搜寻范围,具
体做法为在 W1 内部创建一个相对较小的维护窗口 W2,
将每一时刻更新得到的 W1 内部数据作为建立窗口 W2 时

的输入数据,再按照前文建立维护窗口的步骤实时更新

保存 W2, 最后仅对 W2 内保留下来的点云执行平面检测

与跟踪算法。 本文中选取 W2 大小为 40
 

m×40
 

m 的矩形

范围,内部网格分辨率为 100 × 100, 维护窗口 W2 内点云

数据图如图 4 所示,其中红框界定了维护窗口 W2 的大小

范围范围,窗口内部的蓝色点云则是经过将 W2 网格化处

理后每个细胞网格内部保存下来的地形点云信息,该点

云集合记为 P^ 1。

图 4　 维护窗口内部点云

Fig. 4　 Point
 

cloud
 

in
 

typo
 

windows

1. 2　 着陆区域推荐方法

为了选出适合无人机降落的地址区域,算法的任务

是在输入的密集点云中寻找出一块特殊的点云区域,该
区域需要满足几何特征:1)平面光滑度低;2)区域面积

足够放置无人机;3)区域对应平面法向量应与水平面呈

近似垂直关系。
本文改进随机采样一致性(RANSAC)算法完成符合

要求的平面区域检测任务。 该方法核心思想在于随机采
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样与一致性投票,计算伪代码如下。
算法 1

 

RANSAC
输入:采集原始点集 P
输出:候选着陆平面 A
　 1. 初始化:平面 A的分数 ScoreA = 0,未处理点云数目 U ,原始点

云数目 I , U = I ;

　 2. for
 

U >
1

10
I

 

do

　 3. 　 从 P 中随机选取不共面三点 p1 ,p2 ,p3 ;
　 4. 　 计算 p1 ,p2 ,p3 构成的平面 A′ 的平面方程式;
　 5. 　 根据 A′ 上内点( inliers ) 数目 innum , A′ 的法向量以及光

滑度确定 A′ 的分数 ScoreA′ ;
　 6. 　 U = U - innum;
　 7. 　 P = P - inliers;
　 8. 　 if

 

ScoreA′ > ScoreA  then
　 9. 　 　 ScoreA = ScoreA′;
　 10. 　 A = A′;
　 11. 　 end

 

if
　 12. end

 

for

　 　 构成一个平面则至少需要 3 个点,因此第一步随机

取点需要从输入的 W2 内点云中随机选取 3 个点,记为

p1、p2、p3。 为了保证 3 点可以构成一个平面,且 3 点在实

际场景中的同一平面区域上(3 点中间不存在点云断层

的情况),所以随机取点时也需要对选取的点加上约束

条件:
1)三点不共线,所有方向向量之间不可满足平行

关系;
2)3 点不可以距离过远,当足够近的 3 点构成平面

时,生成的平面才会尽量减少中间出现异常凸起或者点

云断层的情况。 在程序中即计算 3 点任意两点间的距

离,并人为设定一个距离阈值,只有当 3 个距离都小于该

阈值时才对 p1、p2、p3 进行保留,如果不满足条件则继续

循环选取直至找到。 由于仅在维护窗口内的点云中选取

随机点,因此为了保证随机点之间联系足够紧密,本文选

择维护窗口边长的 1 / 10 即 4
 

m 为随机点任意两点间的

距离阈值。 接下来计算 3 点构成的平面方程。 3 点中由

任意两点可以构成位于平面上的一个方向向量记为 n1
→、

n2
→, 其中:

n1
→ = p1 - p2 (6)

n2
→ = p1 - p3 (7)

　 　 将得到的方向向量 n1
→、n2

→
叉乘,令其结果为 n

→
, 即:

n
→
=n1

→ ×n2
→ (8)

则 n
→
为 3 点所构成平面的法向量,其对应的三点坐

标(A,B,C)为平面方程中 x、y、z 项前面的系数,最后再

将 p1、p2、p3 中任意一点坐标代入方程中即可得出最后的

平面方程表达式,表达式如下:

Ax + By + Cz + D = 0 (9)
其中 D 的值为:
D =- (Ax1 + By1 + Cz1) (10)
选取 p1 的坐标 (x1,y1,z1) 代入。 当确定平面方程

后,记平面为 S,为了算出地形场景中可能存在的平面区

域数量,还需要判断有多少点云落在生成的平面 S 上,只
有当该数目足够大时才可以将其视为工作环境中的一个

平面,具体方法是遍历障碍物上所有点云,计算每个点与

S 之间的距离 dis:

dis =
| Ax0 + By0 + Cz0 + D |

A2 + B2 + C2
(11)

　 　 以 p1、p2、p3 三点构成三角形的中心为圆心,遍历其

半径为 2
 

m 圆形范围中所有属于 P^ 1 集合的点,设 (x0,

y0,z0) 为遍历过程中 P^ 1 内任一点 p0 的三维坐标,dis 为
p0 与 S 之间的距离,当 dis 值小于设定阈值 max_dis 时则

视 p0 为 S 上的一点,本文考虑到输入抖动以及噪声所造

成的点云坐标误差基本保持在 0. 2
 

m 以内,因此选取

max_dis= 0. 2
 

m,每出现这样一个 p0 便使计数变量 innum
与 p_num 加 1,并且将 p0 视为已处理点剔除出输入点云

集合,而如果超出距离阈值则说明 p0 距离 S 太远,视作不

在该平面上,仅使计数变量 p_num 加 1。 本文将平面上

点数 innum 与区域内点数 p_num 两者之间的比值作为衡

量平面 S 光滑程度的标准,记作光滑度 μ:

μ = innum
p_num

× 100% (12)

为验证本文所定义光滑度的合理性,通过对地形点

云数据进行采样分析,图 5 所示为本文定义的平面光滑

度 μ 的变化曲线,横坐标为区域内所有点与 S 距离 dis 的
平方和,该平方和为反映区域平面光滑度的标准指标。
从图 5 可以看出本文中定义的 μ 与该指标基本呈负线

性相关,因此 μ 也可以准确反映平面光滑度,即 μ 的值

越大说明该区域内点云光滑度越高,越小则说明光滑

度越低。

图 5　 平面光滑度 μ 变化曲线

Fig. 5　 Change
 

graph
 

of
 

plane
 

smoothness
 

μ
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传统 RANSAC 算法在随机生成初始平面后将会遍

历输入点云中的所有点并判断该点是否在生成平面上从

而识别出区域内所包含的所有平面,而生成平面的具体

信息以及是否适合飞行器着陆则需要相应的打分与选择

操作来实现。 当所生成平面的相关信息都已完备后,本
文的方法只保留分数最高的平面。 而平面的打分依据则

来源于前文中提到的无人机安全着陆的选址要求是平面

光滑度高且法向量近似与水平面垂直。 首先给光滑度标

准 μ 设定一个阈值 μ 0, 当计算结果小于 μ 0 时光滑度分

值为 0,当结果大于 μ 0 时,光滑度分值会随着 μ 0 的增大

而线性增加,说明平面越光滑,本文设 μ 0 = 70%。
在对平面法向量进行打分时,由于无人机对着陆区

域法向量的要求是尽可能垂直于水平面,因此法向量在

水平面(本文为 xoy 平面)上的相应坐标(即 xy 轴坐标)
应为 0 或尽可能接近于 0。

因此本文的程序最后得到平面的法向量的 xy 坐标

应该在 0 上下一个较小范围内浮动,将法向量视为打分

标准的话,那么程序应按照如下规则进行打分,xy 坐标

绝对值与 0 的差值均值越小,则法向量分值越大。
其中具体的分数计算公式与均值计算公式如下:

ρN = ( | x | +| y | )
2

(13)

Score = αSμ + βSN (14)
式中:Score 为平面对应总分; ρN 为法向量均值; | x | 、 | y |
为法向量 xy 坐标绝对值;α 为光滑度权重;β 为法向量权

重。 当 ρN 越接近 0,其对应分数 SN 就越高,最高为 1。
SN 与 ρN 关系式为:

SN = 1 - ρN (15)
Sμ 为平面光滑度分值:

Sμ = innum
p_num

(16)

由于飞行器在最终着陆时着陆在一个坡度较大的斜

坡面上的危险程度要大于停留在粗糙度较高的区域,因
此最终分值内代表选取平面坡度情况的法向量权重要略

大于光滑度权重。 选址结果误差随 α 取值变化曲线如图

6 所示,可以看出 α 在取值 0. 4 ~ 0. 5 得到的结果误差最

小,因此本文中选取 α = 0. 4,β = 0. 6。
每当生成一个平面便有以上打分规则对其进行打

分,只有当分数高于人为设定的最低分数时才会保留该

平面,并将该平面上所有点标记为已处理点,由于最终选

择的平面坡度范围应在安全坡度 30°范围以内,而当坡度

值为 30°时对应的法向量分数应为 0. 78,同时设定的光

滑度阈值 μ 0 = 70%, 此时对应的平面光滑度分值为 0. 7,
再根据多组实验确定的分值权重 α 与 β 的取值,因此本

文最终确定的分数阈值为 0. 75。 确定平面后每次进行

迭代循环都是在未处理点中继续搜寻候选平面,从而简

图 6　 误差随 α 变化曲线

Fig. 6　 Error
 

curve
 

with
 

different
 

α
 

value

化运算步骤,加快运行速率。 当未处理点足够少时则认

为飞行器下方点云处理完毕,从前面得到的所有候选平

面中找出得分最高的平面作为飞行器降落区域在结果中

标记,并将该着陆点与飞行器的相对距离和中心坐标实

时反馈给飞行器,记该着陆点为 D1。
1. 3　 平面跟踪方法

为了避免检测过程中由于随机算法导致的连续时间

帧内 D1 出现较大抖动的情况,在使用平面检测算法的同

时,本文加入平面跟踪算法,当 W2 内出现适合飞行器降

落的着陆点后,程序会根据飞行器的实时飞行位姿变换,
每个时间帧调整更新着陆点 D1 的位置坐标完成对视野

范围内最佳着陆点的跟踪任务,从而减少随机算法带来

的结果不确定性与选址计算所用时间成本。 设更新后的

着陆点为 D1′, 则 D1′ 与 D1 的位置坐标之间应满足如下

关系式:
D1′ = - tVD1 (17)
其中, t 为相邻时间帧之间的时间间隔, V 是飞行器

位移线速度。 对最佳着陆点的跟踪会一直持续到该着陆

点超出 W2 窗口范围,此时程序将会对窗口内部点云进行

平面检测工作,重新确定新的着陆点并在后续时刻加以

跟踪。
考虑到飞行器在探索先前时刻未经过的区域时, W1

窗口内不包含的雷达新采集到的地形点云,记为 Pnew 中

可能存在新的最佳着陆点,且其地形信息与此时正在跟

踪的着陆位置 D1 相差不大,因此本文在进行平面跟踪的

同时也在点集 Pnew 中进行平面检测操作,检测是否存在

新的着陆点可以作为合适的降落区域,若存在则与 D1 一

同标注出来,记为 D2, 同时返回其相关地形信息作为备

选着陆点。 如果在检测打分过程中 D2 区域的最终分数

s2 大于正在跟踪的 D1 的相应分数 s1 则说明 D2 相较于 D1

更适合飞行器进行着陆工作,此时会将 D1 的位置坐标更

新为 D2 的位置坐标,在下一时刻加以跟踪。 检测与跟踪

算法同步进行的流程如图 7 所示。
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图 7　 平面检测与跟踪算法同步流程

Fig. 7　 Flow
 

chart
 

of
 

planar
 

detection
 

and
 

tracking

2　 实验与分析

2. 1　 仿真实验环境搭建

本文选用的激光雷达为 RS-LiDAR-32 型,这是一种
 

32 线激光雷达,激光束旋转频率为 5
 

Hz 即每 0. 2
 

s 扫描

一圈,相邻激光束之间角度差为 1°,因此雷达垂直视野

范围为 32°, 最远扫描 距 离 为 200
 

m。 采 样 频 率 为

900
 

Hz,即同一时刻点云中相邻两条点云线之间对应的

激光束旋转角度差为 2°。
本文实验中功能程序在 Intel(R)

 

Core( TM)
 

i5-8400
 

CPU
 

@
 

2. 80
 

GHz
 

CPU 以及 8. 00
 

GB 内存硬件条件下运

行,软件开发系统为 Windows
 

10x64 位系统。
为对所提出方法进行数值仿真验证,本文选择使用

Unity3d 模拟自然地形,并在根据所选用的激光雷达的型

号指标,对其点云采集进行了相应的仿真,将仿真过程中

扫描到的地形点云数据输入进算法中观察着陆点选址的

结果情况。 仿真平台下模拟环境如图 8 所示。
可以看出虚拟自然地形存在凹凸不平明显不适合无

人机降落的山地丘陵区域,同时也有平坦广阔的地形区

域,而这正是适合无人机着陆的地址,本文希望能够利用

雷达扫描到的点云数据在地貌复杂的环境中正确选择适

合无人机降落的地址,并实时反馈所选区域的位置以及

图 8　 模拟场景图

Fig. 8　 Simulated
 

scene
 

graph

距离等信息。 由此可见模拟出的场景符合实际场景情

况,能够用于作为程序算法的输入来进行仿真实验。
为了正确采集到模拟环境场景中的点云数据,还需

要在软件中设计模拟激光雷达仪器,用于当做信息采集

装备。 本文中的虚拟雷达可以随时对雷达的线数以及扫

描频率进行修改以满足实际需要。
2. 2　 平面检测与跟踪结果分析

由于相邻帧之间采集到的点云数据变化较小,难以

看出检测跟踪结果之间的差异,因此本文中选择每隔 10
帧截取一次输出结果。 最终得到的着陆点 D1 在图像中

由绿色方块标出,方块大小为 2
 

m×2
 

m 的正方形。 由图

9 与表 1 可以看出,在第 36 帧时检测到 D1 符合飞行器降

落需求,在 36 ~ 56 帧之间,执行跟踪算法, D1 根据飞行器

的移动而位置坐标产生相应平移,区域信息未变,但 56
帧之后由于 D1 已经超出维护窗口 W1 的范围,因此重新

调用检测算法,获取新的着陆点。 输出的 D1 的距离由

D1 中心点与坐标原点之间距离表示,坡度记水平面为 0°
由 D1 平面法向量算得,平面光滑度则由式(12)计算得

出,表 1 的结果表明,连续时间帧内着陆点 D1 都处于无

人机下方地形中相对平坦的区域内,且该区域面积足够,
平面法向基本垂直于水平面,符合无人飞行器着陆要求。

表 1　 D1 信息表

Table
 

1　 Information
 

sheet
 

of
 

D1

帧数 距离 / m 坡度 / ( °) 光滑度 / %
36 13. 97 0. 46 75. 04
46 11. 70 0. 46 75. 04
56 17. 01 0. 46 75. 04
66 12. 95 3. 03 78. 96

　 　 当新采集到的点云 Pnew 中存在不同于正在跟踪的着

陆点 D1 的着陆区域时,最后输出结果会加入备选着陆点

D2, 图像中用黄色方块标出,大小与 D1 相同。 由图 10 与

表 2 可以看出第 14 帧时, Pnew 中不存在合适的着陆点,
因此 D2 不进行标注,14 ~ 34 帧之间对 D1 进行跟踪操作。
在第 24 帧时虽然 Pnew 中出现了新的备选着陆点,但是由

于 D2 相对于 D1 分数更低因此继续跟踪 D1, 而在第 34 帧
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图 9　 输出着陆点 D1 示意图

Fig. 9　 Diagrams
 

of
 

D1

时出现的 D2 在坡度以及平面光滑度等方面数据都比 D1

更适合飞行器着陆,因此会将 D1 的位置更新为 D2 的位

置坐标并继续跟踪。
表 2　 D1 与 D2 信息表

Table
 

2　 Information
 

sheet
 

of
 

D1
 and

 

D2

帧数
距离 / m 坡度 / ( °) 光滑度 / %

D1 D2 D1 D2 D1 D2

14 11. 29 — 4. 90 — 76. 50 —
24 15. 25 8. 08 4. 90 16. 33 76. 50 73. 15
34 12. 26 11. 64 4. 90 1. 02 76. 50 77. 31
44 11. 35 — 1. 02 — 77. 31 —

　 　 连续帧中程序运算时间以及维护窗口 W2 内点云 P
^

1

数量的变化曲线如图 11 所示。 由图 11 可以看出,随着

点数的增多,运算时间有所增加,但计算时间峰值小于

0. 1
 

s,可以保证实时的着陆点推荐响应,保持在无人机

降落过程可接受的范围以内。 同时维护窗口 W2 内点数

会因为过去时刻点云信息的保留而逐渐增加,丰富的飞

行器进行着陆选址时的视觉信息,弥补了仅依靠雷达采

集到的原始点云数据中存在的缺失问题,而当点数增加

到窗口分辨率上限 100 × 100 时, W2 内也将不会继续累

加所有采集到的点云,节省了计算机对内存的消耗。
为验证所提出随机采样算法的有效性,通过遍历当前

时刻维护窗口 W2 内所有可能的着陆点位置并比对区域地

形信息可以得到最理想的着陆区域作为参考,如图 12(a)
中圆圈所示。 而其中绿色标记则为多次调用检测算法得

到的着陆位置,可以看出,虽然检测算法存在一定的随机

性,但是多次调用过程中输出结果并不会出现异常的抖

图 10　 输出着陆点 D1 与备选着陆点 D2 示意图

Fig. 10　 Diagrams
 

of
 

D1
 and

 

D2

图 11　 点数与运算时间变化曲线

Fig. 11　 Change
 

graph
 

of
 

points
 

number
 

and
 

computation
 

time

动,且大多靠近理想着陆点,满足飞行器着陆需要。
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图 12　 着陆点 D1 分布与信息

Fig. 12　 Distribution
 

and
 

the
 

related
 

information
 

of
 

D1

　 　 图 12(b)所示为传统 RANSAC 算法得到的检测结果

分布,可以看出由于传统 RANSAC 方法仅仅进行识别平

面工作并未对最合适的着陆点进行进一步选择,因此最

终得到的着陆结果随机性较高,从而导致结果分布较为

分散并未集中于理想着陆点周围,并且当平面面积越大

时传统方法的结果越会倾向于落在该平面中,而理想结

果往往不一定是面积最大的平面,因此误差会随着检测

次数逐渐上升,结果稳定性方面也就无法得到有效保障。
图 12 ( c ) 所示为本文方法的检测结果与传统

RANSAC 方法的检测结果误差对比,图中误差值为多次

检测结果与理想着陆点的平均距离误差。 相比较之下传

统方法的结果与理想着陆点之间误差也较大,且重复检

测次数越多,结果随机性越高误差也会越大,这就不符合

飞行器在进行实际着陆工作时的安全需要,而本文的方

法误差基本维持在 3
 

m 以下,可以保证最终选出的着陆

地点的安全性与稳定性。
图 12(d)所示为本文检测算法得到的结果区域的光

滑度与坡度信息,其中平面光滑度由式(12) 计算得出,
坡度为平面法向量与 z 轴夹角,水平面为 0°。 从图 12
(d)中也可以看出检测输出的着陆点位置从着陆面平坦

程度以及倾斜程度等方面来看都满足飞行器降落需要,
可以作为候选着陆点供飞行器选择。

3　 结　 论

本文针对使用激光雷达的小型无人飞行器进行着

陆点自主选址工作的研究,提出了一种实时的地形点

云维护及着陆点推荐方法,解决了飞行器自主着陆选

址时受硬件条件以及环境影响误差较大计算实时性低

的问题。
根据飞行器位姿校正点云坐标并借助过去时刻采集

到的点云信息补充当前时刻的点云数据,完善了视觉信

息;设计了面向着陆点推荐的基于雷达点云的平面检测

RANSAC 算法;利用平面检测得到的结果实时返回当前

时刻场景中的最优着陆地点并在显示界面加以标注。
在仿真实验场景中取得的数据结果表明本方法基本

满足无人机着陆的面积以及平坦程度的需求,具有较高

的实时性与准确性。 在后续工作中,将会对着陆区域提

出更高的要求,改进平面检测算法,进一步提高在不同场

景下的适用性与鲁棒性。
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