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摘　 要:针对激光雷达点云数据稀疏、扰动、存在噪声和其他方法难以迁移,实时性差等难题,面向“ L”型小尺寸目标研究了一

种基于视觉修正的激光雷达体积测量方法。 该方法首先通过联合标定和时间戳最近邻匹配实现相机与激光雷达数据的对齐;
然后经过目标检测算法获取图像中目标的信息,与此同时对点云数据执行地面分割得到地面点云与非地面点云,利用视觉投影

和点云聚类实现目标点云的分割,使用 KDtree 找到目标点云附近的地面点云;最后,设计了一种三维框的拟合算法初步完成点

云目标三维框的粗拟合,并建立视觉修正模型对于目标三维框进行细修正,从而实现目标体积的计算。 实验结果表明,对于武

器箱道具、医疗箱和油桶等“ L” 型物体,提出的算法在一定范围内,体积测量的平均相对误差小于 4. 44% 、最大误差小于

6. 12% 、最大重复性小于 5. 61% ,并且基于视觉的修正模型大幅提高了算法的精度和稳定性,在嵌入式平台的处理 1 帧用时

55
 

ms,能够实现实时高精度的体积测量,具有良好的工程应用前景。
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Abstract:To
 

address
 

challenges
 

faced
 

by
 

most
 

volume
 

measurement
 

methods,
 

such
 

as
 

difficulties
 

in
 

transferring,
 

poor
 

real-time
 

performance,
 

and
 

sparse,
 

noisy,
 

and
 

perturbed
 

Lidar
 

point
 

cloud
 

data,
 

this
 

article
 

presents
 

a
 

vision-based
 

correction
 

method
 

for
 

Lidar
 

volume
 

measurement
 

for
 

small
 

‘L’-shaped
 

objects.
 

The
 

proposed
 

method
 

first
 

aligns
 

camera
 

and
 

Lidar
 

data
 

through
 

joint
 

calibration
 

and
 

time-stamped
 

nearest-neighbor
 

matching.
 

Subsequently,
 

it
 

leverages
 

target
 

detection
 

algorithms
 

to
 

extract
 

information
 

from
 

images
 

while
 

simultaneously
 

performing
 

ground
 

segmentation
 

on
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

distinguish
 

ground
 

and
 

non-ground
 

points.
 

By
 

employing
 

visual
 

projection
 

and
 

point
 

cloud
 

clustering,
 

the
 

method
 

segments
 

target
 

point
 

clouds
 

and
 

utilizes
 

KDtree
 

to
 

identify
 

ground
 

points
 

in
 

proximity
 

to
 

the
 

target
 

point
 

cloud.
 

Finally,
 

a
 

3D
 

box
 

fitting
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

provide
 

initial
 

rough
 

estimation
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

target′s
 

3D
 

box.
 

A
 

visual
 

correction
 

model
 

is
 

established
 

to
 

refine
 

the
 

target′s
 

3D
 

box,
 

and
 

enable
 

accurate
 

volume
 

calculation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

for
 

‘ L’-shaped
 

objects
 

like
 

weapon
 

crates,
 

medical
 

boxes,
 

and
 

barrels,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

promising
 

results
 

within
 

a
 

certain
 

range.
 

The
 

average
 

relative
 

error
 

in
 

volume
 

measurement
 

is
 

less
 

than
 

4. 44% ,
 

with
 

a
 

maximum
 

error
 

below
 

6. 12%
 

and
 

a
 

maximum
 

repeatability
 

error
 

of
 

5. 61% .
 

In
 

addition,
 

the
 

integration
 

of
 

the
 

visual
 

correction
 

model
 

significantly
 

enhances
 

the
 

algorithm′
s

 

accuracy
 

and
 

stability.
 

The
 

processing
 

of
 

frame
 

on
 

an
 

embedded
 

platform
 

takes
 

55
 

ms,
 

demonstrating
 

the
 

capability
 

to
 

achieve
 

real-
time,

 

high-precision
 

volume
 

measurement.
 

This
 

method
 

holds
 

great
 

promise
 

for
 

practical
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,由于激光雷达分辨率高,能获取目标的位置

和轮廓信息等优点,使得其在自动驾驶、无人车、军事和

农业等领域有着广泛的应用[1-4] 。 视觉传感器可以获取

现实世界丰富的语义信息,通过视觉传感器与激光雷达

信息的融合[5-6] ,可以实现对周围环境目标的可靠感知,
对于各个领域的智能化极具帮助意义。

体积测量在许多领域都是至关重要的,提供了关键

的信息,帮助人们更好地理解和处理目标与现象。 例如

在工程应用中准确测量物体的体积可以确定合适的材料

用量、容量和空间布局;在贸易和商业活动中,体积测量

是计算成本和定价的基础;在军事领域,物体的体积可作

为威胁程度的判断依据之一。 体积测量一般分为接触式

和非接触式两大类。 接触式步骤繁杂且效率低下,对于

物体甚至可能造成损伤;相比于接触式,非接触式在保证

精度的同时,效率更高和范围更广,对于测量物品没有

损伤。
对于非接触式体积测量方式,主流的方法有基于机

器视觉、基于激光雷达与视觉与激光结合等。 Yunardi
等[7] 通过水平和垂直安装的两个相机对于分拣系统中的

规则的包裹进行体积测量,其通过像素的实际大小计算

每条边的长度从计算真实体积,测量对象要求在固定位

置且需要正对,测量精度容易受相机安装位置的影响。
尹文庆等[8] 基于结构光视觉对于谷粒体积流量进行测

量,利用线激光获取非平整的谷粒流截面轮廓和滑轮测

量流速实现体积测量,构建的测量系统特殊,只适用于特

定的场景。 吴琪波[9] 基于双目视觉对于长方体物体进行

测量,固定双目相机通过物体上表面的面积和其与地面

的深度之差计算体积,容易受到光照的影响且双目相机

需要平行于长方体的上表面。 Suzuki 等[10] 基于立体视

觉实现对椭圆型药品体积的测量,通过计算表面积和其

离碟形表面的乘积估计体积,但容易产生异常值,需要人

工去除。 张立斌等[11] 通过 3 个上左右固定位姿的单线

激光雷达相互配合对固定区域内行驶的匀速车辆扫描构

建其三维轮廓并使用曲线矫正模型从而进行尺寸测量。
崔峥[12] 基于深度学习点云分割从点云数据中获取散料

堆区域后对其进行三角网格化积分完成散料体积的计

算,算法运行速度较慢且点云分割网络难以落地应用。
郑国庆等[4] 基于激光雷达、视觉传感器和 IMU 的融合,
通过环绕物体一周完成激光雷达闭环建图获取物体稠密

的点云轮廓,结合视觉对物体进行定位,从而进行切片完

成体积测量,精度较高但闭环建图对环境与场地要求较

高且实时性差。 通过上述调研可知,基于视觉的体积测

量方式需要多个摄像头或者特定类型相机获取物体的深

度,虽然相对低成本但测量物体与传感器往往需要保

持固定的位姿且受环境的影响大;基于激光雷达的体

积测量方式往往需要多个激光雷达协同或者通过与其

他传感器融合建图的方式获得稠密的物体轮廓,以此

来解决点云稀疏性的问题,并且测量目标体积较大,点
云的扰动性可忽略,去噪方法难以迁移到小尺寸目标

体积测量中。
体积测量对象可以分为规则和非规则物体,但现实

世界大多数场景下关注体积的对象基本都是类规则物

体。 以本文的测量对象武器箱道具、医疗箱和油桶为例,
其形状是长方体,点云数据形状为“ L” 型。 虽然武器箱

的表面有各种凹凸部分和油桶的边缘是曲面,但是描述

体积仍是长宽高之积。 由于激光雷达的诸多优点和自动

驾驶领域的火热, 对于物体的三维检测也出现 了

PointPillars[13] 、PointRCNN[14] 和 PartA2[15] 等深度学习方

法,但因其大多针对的是道路场景、识别目标较大、需要

制作数据集和落地部署困难等问题使得难以迁移到“ L”
型物体实时体积测量中。

为解决激光雷达点云的数据稀疏、扰动和噪声对于

小目标体积测量影响严重的问题。 本文首次提出一种基

于视觉修正的激光雷达体积测量方法实现小尺寸“ L”型

物体的体积测量。 主要工作为先对相机与激光雷达进行

数据对齐;之后对图像进行目标检测和对点云进行地面

分割,以目标检测的结果作为点云目标分割约束条件并

结合激光雷达线束分布特性确定点云聚类参数从而更好

地分割出目标点云;最后设计了用于对“ L” 型目标点云

进行三维框拟合的算法,并提出视觉修正模型对目标三

维框进行修正得到目标体积。 实验证明,本文方法可以

实现对“L”型状目标体积的实时、高精度、自动化测量,
对于体积测量的研究有积极意义。

1　 基于视觉修正的激光雷达目标体积测量
算法框架设计

　 　 目前大多数目标体积测量方法都基于特殊的测试场

景或者已知测量仪器的位姿条件,实际应用中受到的限

制较大。 为此,本文提出了一种基于视觉修正的激光雷

达体积测量方法,只需要相机和激光雷达,传感器可以搭

载在移动平台上,可以对于较小“ L” 型目标进行实时体

积测量,算法框架如图
 

1 所示。
首先,利用 MATLAB 工具箱对采集的点云和图像进

行空间上的标定,求得相机的内参与激光雷达到相机的

外参,保证空间上对齐;对获取的图像和点云数据采用最

近邻算法缩小时间戳上的误差,保证点云和图像数据同

步,使得激光雷达与相机的数据在时空上对齐。 然后,在
图像上进行目标检测获得目标的种类与位置信息;对
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图 1　 基于视觉修正的激光雷达体积测量算法框架

Fig. 1　 A
 

framework
 

for
 

LiDAR
 

volume
 

measurement
 

algorithm
 

based
 

on
 

visual
 

correction

点云数据执行地面分割得到地面点云与非地面点云,将
非地面点云通过外参投影到图像中,根据目标的图像位

置信息将对应点云进行聚类,聚类的输入参数根据激光

雷达的线束分布和待聚类点云确定,从而分割出目标点

云,利用 KD 树和目标点云的中心点寻找附近地面点云。
最后,根据目标点云进行偏航角和长宽高的拟合,并且对

目标附近地面点云进行平面拟合得到高度上的地面补

偿;提出一种修正模型,利用图像上目标二维位置信息对

于前面得到的粗三维框进行修正得到目标的体积,以此

解决点云的噪声、扰动和稀疏等问题。

2　 算法设计

2. 1　 目标检测算法

　 　 因为需要将图像中的目标信息作为约束和补充,所
以本文采用 YOLOv7-tiny[16] 算法进行目标的检测,其是

一种单阶段目标检测算法,速度和精度达到目标检测领

域的 SOTA。 框架主要分为特征提取模块,特征融合模块

和预测输出模块。 在网络中大量运用了扩展高效层聚合

网络,通过控制不同长度梯度路径,运用分组卷积、扩张

和混洗模块获得更加多样的特征,使得网络更有效地学

习和收敛。 为满足不同推理速度需求,提出了基于拼接

的模型缩放,调整基础模块的放缩参数同时计算改变转

移层的宽度缩放因子以此保持最优结构。 在预测输出模

块运用了重参数化技巧,通过增加网络分支增强网络的

特征提取,推理时通过参数的合并来提升速度。 在计算

损失函数上,通过多标签分配策略,给模型添加额外的监

督信息,提升学习能力。 通过这些创新在精度和速度上

取得了良好效果。

2. 2　 点云数据处理

　 　 1)地面分割算法

在进行目标体积计算之前,需要辨别地面点和非地

面点,避免地面点影响后面三维框拟合部分。 点云中常

用的地面分割方法有基于几何特征的高度法、坡度法和

栅格法,基于聚类的区域生长法,基于统计和模型拟合的

随机抽样一致(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)、PMF
和 LineFit[17] ,基于机器学习和深度学习的一些算法[18-19]

等。 基于算法需要在端侧运行、测量对象相对较小、对周

围地面点分割要求较为严格和点云具有扰动性等考虑,
本文采用 LineFit 作为地面分割的算法。

LineFit 是一种基于线的地面分割方法,有着高精准

率并且运行速度非常快。 其通过点云的有序化处理、点
云的降维和直线的拟合完成点云的分割。 如图

 

2 所示,
在点云的有序化中先将 x-o-y 平面转变成一个半径为无

穷的圆面,将圆面按照 Δα 分成不同的 segment 扇面,然
后通过设置距离参数将 segment 划分成不同的 bin 扇环。
接下来在不同的 segment 将三维数据{x,y,z}转化成二维

数据{d,z},其中 d 是 x-o-y 平面离圆心的距离,实现点

云的降维。 最后通过设置直线的斜率、直线在 z 轴的截

距、直线的拟合误差和 bins 中开始点到直线的距离完成

直线的拟合,设定点云到直线的 z 轴阈值完成地面点的

筛选。
2)点云聚类

得到非地面点云,需要提取目标的点云,本文通过视

觉投影的方式结合目标检测的结果滤除大部分非目标点

云,然后对剩余点云进行聚类从而分割出目标点云。 视觉

投影通过激光雷达到相机的外参和相机的内参计算完成,
设任意一点 P 在激光雷达坐标系中坐标为(Px,Py,Pz),在
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图 2　 LineFit 点云有序化

Fig. 2　 LineFit
 

point
 

cloud
 

ordering

相机坐标系中坐标为(Xw,Yw,Zw),在像素坐标系中坐标

为(x,y),点 P 从 Lidar 坐标系到相机坐标系则有如下转

换关系:
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(1)

式中:{ rx 1 ~ rx 3,ry 1 ~ ry 3,rz 1 ~ rz 3 }代表了激光雷达坐标系

到相机坐标系的旋转参数;tx、ty、tz 分别表示在激光雷达

坐标系 X、Y 和 Z 轴的平移量。 根据相机的成像模型,可
得点 P 相机坐标系到像素坐标系的转换关系:

Zw

x
y
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式中:fx 和 fy 代表了在相机坐标系 x 轴和 y 轴的焦距;
u0 和 v0 代表了主点在 x 轴和 y 轴的实际位置。

将点云投影到图像中,根据目标检测的结果( xmin,
ymin,width,height)判断是否为待聚类的点,其结果如图

 

3
所示,在目标检测框内的实心点为待聚类的点,在目标检

测框之外的空心点为滤除点。

图 3　 视觉投影结果

Fig. 3　 Visual
 

projection
 

results

常用的点云聚类的方法多数基于距离和点云密度

考虑。 K-means[20] 将点云中的点划分为预先指定的 K
个簇,通过迭代优化来使每个点分配到最近的簇中心;

欧氏聚类[21] 从点云中选择一个点作为种子点,并找到

与该种子点距离在阈值范围内的邻近点,将它们划分

为一个簇;DBSCAN[22] 将点云中的点分为核心点、边界

点和噪声点,基于点的密度来确定簇的边界,并不需要

预先指定簇的数量。 由于本文针对的测量对象体积较

小、距离越远点云越稀疏和激光雷达到相机的 x 轴偏移

量较大导致出现背景噪声的原因,采用 DBSCAN 点云

聚类方法。
DBSCAN 根据数据点的密度来划分簇,定义了两个

参数,邻域半径 ε 和邻域内最小数据点数量 MinPts。 对

于给定数据集中的一个数据点,如果其邻域内至少包含

MinPts 个数据点(包括该点本身),则将该点标记为核心

点。 对于核心点 p 和 q,如果 q 在以 p 为中心,半径为 ε
的邻域内,并且 p 的邻域包含 q,则称 q 直接密度可达于

p,如果存在一系列核心点 p1,p2,…,pn,使得 p i+1 直接密

度可达于 p i(1
 

≤
 

i
 

≤
 

n-1),并且 q 直接密度可达于 pn,
则称 q 密度可达于 p。 其算法流程如下:

(1)初始化,将所有数据点标记为未访问状态;
(2)随机选择一个未访问的数据点 p;
(3)如果 p 的邻域 ε 内包含至少 MinPts 个数据点,

则创建一个新簇,并将 p 标记为该簇的一个核心点,然
后,通过密度可达关系将 p 的邻域中的所有未访问点添

加到该簇中;
(4)重复步骤(3),直到所有核心点的邻域都被探索

完毕;
(5)将未访问的数据点标记为噪声点。
针对实际应用中参数难调的问题,本文基于激光雷

达的线束分布情况来自动确定输入的参数。 实验中采用

的激光雷达为 OS1-64,水平分辨率为 0. 35°,垂直分辨率

为 0. 7°,因此本文重点关注垂直方向的线束分布情况,如
图

 

4 所示。

图 4　 激光雷达垂直方向线束分布

Fig. 4　 Vertical
 

bundle
 

distribution
 

of
 

Lidar
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对于同一垂直方向,两点之间的间隔取决于离激光

雷达的水平距离和垂直距离。 设待聚类的点云重心在 z
轴上的值为 zd,到激光雷达的水平距离为 d,则垂直间隔

的计算公式如下:
Δver = d × ‖tan(0. 7°n - 0. 35°) -
　 tan(0. 7°n - 1. 05°)‖

n =
arctan(‖zd‖ / d)

0. 7°
+ 0. 5

　 n = 1,2,3,…,32

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)

式中:Δver 表示垂直方向的间隔;n 表示激光雷达的线束

序号。 根据式(3)设定 DBSCAN 的邻域半径 ε 为 Δver 的
2 倍,最小数据点 MinPts 为 10 个。

当点云聚类成功后,如图 3 所示,由于背景点云的存

在,一般会聚类出若干个点云簇,需要从中寻找目标所对

应的点云簇。
(1)计算每个点云簇的重心坐标 w i。
(2)根据式(1)与(2)将点云簇的重心坐标 w i 投影

到像素坐标系中得到其像素坐标(u i,vi)。
(3)计算每一个点云簇重心的像素坐标离图像目标

二维检测框中心点(cx,cy)的距离 d i,计算公式为:

d i = (u i - cx)
2 + (vi - cy)

2 (4)
(4)选取 d i 最小的点云簇为目标对应的点云。
通过上述方法得到目标点云后,先对地面点云建立

KD 树,利用目标点云重心执行近邻查询算法,得到目标

所对应地面点云,以便之后的地面高度补偿。

2. 3　 目标体积计算

　 　 1)三维框拟合

由于点云基本集中于目标的前表面,直接对于目标

点云进行三维框拟合会导致错误。 对于三维框的拟合部

分,本文的主要思想是先将目标点云投影到 x-y 平面,拟
合出偏航角(为简化算法的难度,不考虑俯仰角和翻滚

角),之后再计算出长宽,结合其对应的地面点云计算目

标的高度,其具有 7 个自由度(cx,cy,cz,l,w,h,
 

α)。
在二维平面中,偏航角与矩形的长宽常合在一起计

算,相当于根据点集拟合旋转矩形框,常用的评价拟合性

能的经典准则是最小二乘法。 由于角度所产生的分区问

题导致直接求解最小二乘法的优化过于困难,并且武器

箱道具、医疗箱等目标的点云形状类似于“ L”,用最小面

积的准则拟合效果不理想。 因此本文采用遍历搜索的方

式寻找损失最小的偏航角, 其中采用的损失函 数

Varcriterion 是点到边的平方误差[23] ,进而计算长宽和中

心点。 先遍历每一个角度,将点云旋转得到两个垂直方

向上的距离 C1 与 C2,通过点到边的最小平方误差准则

找到最优的角度作为旋转矩形框的偏航角 α;计算偏航

角对应的 C1 与 C2,其代表了点云在长度和宽度方向上

的值,将其所在区间等分成若干份,找到点云数量最多的

区间,由于距离激光雷达最近的矩形框角点附近云密度最

高,所以对于 C1 而言,点云数量峰值所在的区间离其最小

值更近,对于 C2 而言,点云数量峰值所在区间离其最大值

更近;以 C1 与 C2 的峰值区间至离其最近的值(最大值或

者最小值),寻找其峰值的 m 倍所在位置作为角点,即可以

滤除两边的点云毛刺(比如说未分割完全的部分地面点

云)又可以减小点云扰动性的影响,此时可以确定矩形框

的长 l 与宽 w 和中心点(cx,cy),其算法如算法 1 所示。

算法 1　 基于搜索的旋转矩形框拟合

输入:目标点云 P∈Rn×3

输出:矩形框的属性{cx,cy,length,width,α}
1:　

 

将 P 投影至 x - y 平面,得到 X ∈ Rn×2

2:　
 

Q←1
 

000,α←0
 

3:　
 

for
 

θ= 0
 

to
 

π / 2-δ
 

step
 

δ
 

do
4:　 　 　 e1 ← (cos θ,

 

sin θ),
 

e2
 ←

 

( - sin θ,
 

cos θ)
5:　 　 　 C1 ← X·eT

1 ,
 

C2 ← X·eT
2

6:　 　 　 q ←Varcriterion(C1 ,C2 )
7:　 　 　 if

 

q<Q
 

then
8:　 　 　 　 α←θ,

 

Q←q
9:　 　 　 end

 

if
10:　

 

end
 

for
11:　

 

e1 ←
 

(cos α,
 

sin α),
 

e2 ←
 

( - sin α,
 

cos α)
12:　

 

C1 ← X·eT
1 ,

 

C2 ← X·eT
2

13:　
 

k ← 0. 02,cp
 

←
 

(0,0)
14:　

 

for
 

C
 

􀆠
 

{C1 ,C2 }
 

do
15:　 　 　 delta

 

←
 

k×(max(C) -min(C)),Count
 

←
 

Ø
16:　 　 　 for

 

i= 0
 

to
 

1 / k-1
 

step
 

1
 

do
17:　 　 　 　

 

对[ i,i+1]·delta 区间进行点云数量计数

18:　 　 　 　
 

将{序号 i,数量}插入到 Count 中
19:　 　 　 end

 

for
20:　 　 对 Count 按照数量进行排序

21:　 　 找出 Count 中数量最大值{maxId,maxVal}
22:　 　 　

 

m←0. 3
23:　 　 　

 

if
 

maxId≥(1 / k-1-maxId)
 

then
24:　 　 　 　

 

滤除 Count 中序号 i<maxId 元素得 M
25:　 　 　

 

M 中数量离 m×maxVal 最近的序号 Id
26:　 　 　 　

 

width←Id×delta
27:　 　 　 　

 

cp(1)←min(C) +width / 2
28:　 　 　

 

else
 

24:　 　 　 　
 

滤除 Count 中序号 i>maxId 元素得 M
25:　 　 　

 

M 中数量离 m×maxVal 最近的序号 Id
26:　 　 　 　

 

length←Id×delta
27:　 　 　 　

 

cp(0)←min(C) +length / 2
28:　 　 　

 

end
 

if
29:　 　 end

 

for
30:　 　 (cx,cy) T ← (e1 ;e2 ) -1 ·cpT
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　 　 当不考虑目标是否放在地面上时,可直接根据目标

点云簇进行高度和中心值的计算。 设给定目标点云簇 P
为{(x i,y i,zi) i= 1,2,3,…,k},k 为点云数量,h 为目标

三维框高度,cz 为目标三维框在 z 轴方向的中心值,则有

计算公式

h = max{ z1,z2,…,zk} - min{ z1,z2,…,zk}

cz =
max{ z1,z2,…,zk} + min{ z1,z2,…,zk}

2

ì

î

í

ïï

ïï
(5)

如果目标放置在地面,为提高其高度上的可靠性,可
先通过地面点云拟合一个平面,由目标中心( cx,cy)计算

出地面所对应的 z 轴方向的值,结合目标点云簇的 z 轴最

大值推出目标的 h 和 cz。 设给定目标附近地面点集 Q 为

{(x i,y i,zi) i= 1,2,3,…,n},n 为点云数量,地面平面方

程可以表示为:
z = ax + by + c (6)

式中:a、b、c 是平面的系数。 根据最小二乘法拟合原理,
平面拟合的残差之和为:

E = ∑
n

i = 1
(ax i + by i + c - zi)

2 (7)

当 E 取最小值时, ∂E
∂a

= ∂E
∂b

= ∂E
∂c

= 0, 即有:

∑x i
2 ∑x iy i ∑x i

∑x iy i ∑y i
2 ∑y i

∑x i ∑y i n

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

×
a
b
c

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
=

∑x i zi

∑y i zi

∑ zi

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(8)

求解式(8) 可得到平面方程系数 a∗ 、b∗ 、c∗ 。 则目

标 h 和 cz 计算公式为:
zg = a∗cx + b∗cy + c∗

h = max{ zi | (x i,y i,zi) ∈ P} - zg
cz = 0. 5h + zg

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

至此,得到三维框在激光雷达坐标系中的中心点坐标、
长宽高和偏航角 7 个自由度上的值(cx,cy,cz,l,w,h,

 

α)。
2)视觉修正模型

不同于稀疏的激光雷达数据,图像数据含有丰富的

语义信息,对于目标的二维边界判断更为精准,将激光雷

达坐标系中的拟合出来的三维框投影至像素坐标系中,
结合目标检测结果对于三维框进行修正,可以在很大程

度上解决由于点云稀疏性和噪声点带来的边界不准问

题。 本文基于此提出基于目标检测结果的旋转三维框修

正模型,如图
 

5 所示,其中包含多个坐标系的转换和相机

成像模型,其中 O l-X lY lZ l 是激光雷达坐标系,ob -xyz 是
激光雷达坐标系下物体自身坐标系,沿 x 轴是长度所在

方向,沿 y 轴是宽度所在方向,沿 z 轴方向是高度方向,
Oc-XcYcZc 是相机坐标系,oo-uv 是像素坐标系。

对于激光雷达坐标系下任意一点 P,由式(1)和(2)
可以得到在相机坐标系和像素坐标系下的所应的点。

图 5　 视觉修正模型

Fig. 5　 Visual
 

correction
 

model

图 5 中,P0、P1、P2、P3 为激光雷达下物体的关键点,Pc0、
Pc1、Pc2、Pc3 为相机坐标系下物体的关键点,p0、p1、p2、p3

为像素坐标系下物体的关键点,其中 yam 为物体坐标系

与激光雷达坐标的 x 轴的夹角,设其值为 α,即物体的偏

航角,其值在 0 ~ π / 2。
在 X l-O l-Y l 平面中,物体的中心点为( cx,cy),拟合

的长宽为 l 和 w,则 P3 的坐标为:

(x P3) = - lcos α - wsin α
2

+ cx

(y P3) = - lsin α + wcos α
2

+ cy

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

将目标投影至 X l -O l -Y l 平面,由于 P3 离激光雷达

最近,附近点云密度最高,因此位置的可信度相比于其余

3 个关键点更高,本文以此重新推算 P0 与 P2 的坐标。
设目标的修正后的长为 l′,宽为 w′,则 P0 和 P2 的坐

标为:
(x P2) = (x P3) + w′sin α
(y P2) = (y P3) - w′cos α
(x P0) = (x P3) + l′cos α
(y P0) = (x P3) + l′sin α

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(11)

根据式(1)可得到 P0 与 P2 在相机坐标系中的坐标

Pc0 与 Pc2 在 Xc-Oc-Zc 平面的值为:
(x Pc0) = rx1(x P0) + ry1(y P0) + tx
( z Pc0) = rx3(x P0) + ry3(y P0) + tz
(x Pc2) = rx1(x P2) + ry1(y P2) + tx
( z Pc0) = rx3(x P2) + ry3(y P2) + tz

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(12)

根据相机的成像模型式(2)可以得到 P0 与 P2 在像

素坐标系所对应的 p0 与 p2 的横坐标值为:

(u p0) = fx
(x Pc0)
( z Pc0)

+ u0

(u p2) = fx
(x Pc0)
( z Pc0)

+ u0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(13)
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设目标检测的二维框左上角坐标为(xmin,ymin ),右下

角坐标为(xmax ,ymax ),令 (u p0 ) = xmin,(u p2 ) = xmax , 长

与宽的修正公式则有:

w′ =
C1T2 - T1

( rx1 - C1rx3)sin α - ( ry1 - C1ry3)cos α

l′ =
C2T2 - T1

( rx1 - C2rx3)cos α + ( ry1 - C2ry3)sin α

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

式中: C1 =
xmax - u0

fx
,C2 =

xmin - u0

fx
;T1 与 T2 为 P3 在相机

坐标系下的 Xc 轴和 Zc 轴上的值。
T1 = rx1(x P3) + ry1(y P3) + tx
T2 = rx3(y P3) + ry3(y P3) + tz

{ (15)

由 P3 和修正后的 l′与 w′,结合式(10)可以得到物体

在 X l-O l-Y l 平面上的新中心点(c′x,c′y)为:

c′x = (x P3) + l′cos α + w′sin α
2

c′y = (y P3) + l′sin α - w′cos α
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

因为激光雷达的放置位置往往高于物体,点 P1 投影

至像素坐标系中会落在目标二维框的顶边,所以可利用

点 P3 与 P1 对于物体的 h 和 cz 进行修正。 利用已修正的

信息,可得点 P1 在 X l-O l-Y l 平面的坐标为:

(x P1) = l′cos α + w′sin α
2

+ c′x

(y P1) = l′sin α - w′cos α
2

+ c′y

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)

与前面类似原理,可得修正后的 h′与 c′z 的联立方

程组:

c′z - h′
2

=
C3( z Pc3) - (y Pc3)

rz2 - C3rz3

c′z + h′
2

=
C4( z Pc1) - (y Pc1)

rz2 - C4rz3

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(18)

式中: C3 =
ymax - v0

fy
,C4 =

ymin - v0

fy
。 求解式(18)可得三

维框的高 h′和在 Z l 轴上的中心点 c′z 。

3　 实验验证与分析

3. 1　 实验平台搭建

　 　 为了验证本文所提算法的性能,以较为规则、容易计

算真实体积的武器箱道具、医疗箱和油桶作为实验对象

进行测试,其中各物体的尺寸如表
 

1 所示。
实验平台使用小车作为移动装置,移动电源为 OS1-

64 线激光雷达、Inter
 

RealSense
 

D435i 相机、Nvidia
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier 嵌入式平台和显示屏供电,实验平台如图 6
所示。 其中 OS1-64 线激光雷达水平视场角为 360°,垂直

　 　 　 　 表 1　 物体尺寸和体积

Table
 

1　 Object
 

size
 

and
 

volume

种类
长

/ 10-1 m

宽

/ ( ×10-1
 

m)

高

/ ( ×10-1
 

m)

体积

/ ( ×10-3
 

m3 )

武器箱道具 7. 05 4. 50 3. 75 118. 97

医疗箱 3. 56 2. 31 2. 31 19. 00

油桶 3. 40 1. 60 4. 50 24. 48

视场角为±22. 5°,水平角分辨率为 0. 35°,垂直角分辨率

为 0. 7°,在 1 ~ 20
 

m 测距精度为 ± 1 cm, 扫描频率为

10
 

Hz;Inter
 

RealSense
 

D435i 相机有两个近红外摄像头和

一个可见光摄像头,实验只采用可见光摄像头,其视场角

为 69°×42°,分辨率配置为 1
 

280×720,帧率为 30
 

fps。

图 6　 实验平台示意图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

experimental
 

platform

算法在 Nvidia
 

Jetson
 

AGX
 

Xavier 嵌入式平台中基于

C++开发,在 ROS 框架下订阅激光雷达与相机驱动发布

的话题,对两个传感器的数据进行实时处理与计算,其中

软件环境如表
 

2 所示

表 2　 软件环境需求

Table
 

2　 Software
 

environment
 

requirements

软件名称 版本

CUDA 10. 2

PCL 1. 8. 1

ROS Melodic

OpenCV 4. 1. 1

TensorRT 7. 1. 3

3. 2　 实验指标

　 　 实验过程激光雷达离地面的高度 HLidar ≈0. 75 m,由
激光雷达的垂直和水平角分辨率,结合式(3)易得地平

面上的水平和垂直方向上的分辨率,其随距离的变化如
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图
 

7 所示。 由激光雷达的垂直方向的视场角,可得最小

测量距离为:
dmin ≈ 2. 4HLidar + d0 (19)
为保证地面分割算法的准确性,取 d0 = 0. 2 m。

图 7　 分辨率随距离变化

Fig. 7　 Resolution
 

varies
 

with
 

distance

测试过程中,点云的点会在 2 ~ 3 cm 波动,如图
 

8 所

示,将相邻 4 帧点云用不同的颜色和形状区分,每个小方

格的边长为 1 cm,可以证实点云具有波动性,其对于小尺

寸物体的测量不容小觑。 基于以上分析,本文对于小尺

寸物体的定义为在测量点,点云的垂直分辨率加上点云

波动性产生的点云最大间隔大于物体最小边长的 1 / 10。
由表

 

1 和图
 

7 可知,本文测量对象在最小测量距离处均

满足小尺寸物体的定义。

图 8　 点云扰动性示意图

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

point
 

cloud
 

disturbance

虽然通过多帧累计滤波下采样对于大尺寸物体测量

是一个解决点云扰动性的有效办法,但对于小尺寸物体

滤波下采样会使得原本稀疏的物体点云变得更加稀疏,
且多帧累计对于地面点噪声而言也是累计的作用。

基于上述分析,本文采用平均相对误差 e 和重复性 δ
的指标来评价算法的性能,其计算公式为:

e = 1
N ∑

N

i = 1

‖vi - v∗ ‖
v∗

× 100% (20)

δ =
∑

N

i = 1
(vi - v) 2

(N - 1)v2
× 100% (21)

式中: N 为在相同测试条件下点云和图像的帧数;v∗ 为

物体真实体积;v 为物体测量的平均体积。
3. 3　 实验结果与分析

　 　 本文通过录制每种物体在不同距离下 3
 

s 的数据包

进行测试。 受相机实际传输速率不稳定的影响,点云和

图片的对数有一定浮动,对每个数据包随机取其中 15 帧

点云和图片作为本文的测试数据来源。 在不同距离下油

桶体积、武器箱道具和医疗箱测量结果如表 3 ~ 5 所示,
在一定的范围内,各类目标体积测量的精度在一个值附

近浮动,但超出一定距离后,随着作用距离的变远,体积测

量的精度开始下降并且浮动变大。 如对油桶而言,宽度较

小、边缘是弧角且点云对于其反射率不佳,导致距离一远,
点云分辨率降低,宽度方向点云缺失严重,精度下降严重。
基于这类考虑,本文将油桶、武器箱和医疗箱的测量范围

分别限定为 2. 0~3. 7、2. 0~5. 9 与 2. 0~5. 5 m。 在 2~3. 7 m
范围内,油桶的最大平均误差小于 4. 92%,所有距离平均

误差为 4. 44%,重复性小于 5. 61%;在 2~5. 9 m 范围内,武
器箱道具的最大平均误差不超过 5. 47%,重复性小于

3. 42%,所有距离的平均误差为 4. 41%;在 2 ~ 5. 5 m 范围

内,医疗箱的最大平均误差不超过 6. 12%,重复性小于

3. 26%,所有距离的平均误差为 3. 74%。

表 3　 油桶体积测量结果

Table
 

3　 Measurement
 

results
 

of
 

oilbarrel
 

volume

真实体积

/ ( ×10-3
 

m3 )
距离 / m

平均测量体积

/ ( ×10-3
 

m3 )
平均误差

/ %
重复性

/ %

24. 48

2. 0 24. 01 3. 47 3. 94

2. 5 23. 86 4. 77 5. 60

3. 0 24. 88 4. 62 4. 98

3. 7 23. 62 4. 92 4. 62

4. 5 13. 62 44. 37 34. 26

5. 5 11. 27 54. 14 23. 34

表 4　 武器箱道具体积测量结果

Table
 

4　 Measurement
 

results
 

of
 

weapon
 

box
 

prop
 

volume

真实体积

/ ( ×10-3
 

m3 )
距离 / m

平均测量体积

/ ( ×10-3
 

m3 )
平均误差

/ %
重复性

/ %

118. 97

2. 0 112. 44 5. 47 1. 19

2. 5 114. 28 4. 05 1. 79

3. 0 120. 61 4. 17 2. 41

3. 7 124. 09 4. 31 1. 80

4. 8 115. 84 3. 70 3. 42

5. 9 124. 62 4. 77 2. 54

6. 5 129. 35 8. 71 3. 78

7. 5 135. 27 13. 71 7. 56
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表 5　 医疗箱体积测量结果

Table
 

5　 Medical
 

box
 

volume
 

measurement
 

results

真实体积

/ ( ×10-3
 

m3 )
距离 / m

平均测量体积

/ ( ×10-3 m3 )
平均误差

/ %
重复性

/ %

19. 00

2. 0 18. 30 3. 79 2. 26

2. 5 19. 01 2. 05 2. 68

3. 0 19. 24 3. 26 2. 41

3. 7 19. 72 3. 85 1. 96

4. 3 20. 16 6. 12 1. 25

5. 5 19. 67 3. 89 2. 45

6. 5 20. 16 8. 63 7. 53

7. 5 20. 02 9. 92 13. 34

　 　 如图
 

9 所示,点云中细框线表示粗三维框,粗框线表

示修正后的三维框,图像二维框内实心点表示投影的目

标点云,二维框表示图像目标检测的结果,左右边界分别

带有实心点的表示粗三维框的投影,左右边界无实心点

表示修正后的三维框投影,其中粗三维框拟合算法对于

物体的偏航角拟合度较好,加上其对于物体坐标系长度

和宽度负方向有抗干扰性,使得离激光雷达最近的角点

接近物体边缘,而基于视觉的三维框修正模型物体坐标

系长度和宽度正方向有着很好地去除噪声点的作用和使

得物体贴合图像的检测结果,使得武器箱体积修正相对

误差由 26. 2%下降到-0. 3% 、医疗箱体积修正相对误差

由 10. 7%下降到- 4. 8% 和油桶的体积修正相对误差由

15. 9%下降到-5. 7% 。

图 9　 不同物体视觉修正模型结果示意图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

visual
 

correction
 

model
 

results

　 　 如表 6 所示,武器箱道具体积经过修正后所有测量

点的平均误差下降了 8. 20% ,最大误差下降了 13. 7% ,最
大重复性由 18. 09%下降到 3. 42% ;医疗箱体积经过修正

后所有测量点的的平均误差下降了 19. 90% ,最大误差下

降了 32. 95% ,最大重复性由 22. 38%下降到 3. 26% ;油桶

体积经过修正后所有测量点的的平均误差下降了

21. 49% ,最 大 误 差 下 降 了 43. 55% , 最 大 重 复 性 由

22. 38%下降到 3. 26% 。 可知视觉的修正模型大幅提高

了体积测量的精度和稳定性。 如表
 

7 所示,以医疗箱在

2. 0 m 处 4 个时刻的视觉修正模型前后体积测量精度为

例,可以明显地看出在本文算法中视觉修正模型对于体

积测量精度和稳定性的重要性。
当多个目标同时存在并且目标检测二维框不重叠

时,本文所提算法仍然适用,如图
 

10 所示,多目标同时存

在时,医疗箱、油桶和武器箱的体积测量误差分别为

　 　 　 　 　 表 6　 体积修正前后精度变化

Table
 

6　 Accuracy
 

changes
 

before
 

and
 

after
 

volume
 

correction %

种类
平均误差 最大误差 最大重复性

修正前 修正后 修正前 修正后 修正前 修正后

武器箱道具 12. 61 4. 41 19. 17 5. 47 18. 07 3. 42

医疗箱 23. 64 3. 74 39. 07 6. 12 22. 38 3. 26

油桶 25. 93 4. 44 48. 47 4. 92 23. 96 5. 61

5. 6% 、2. 5%和- 1. 6% 。 并且值得一提的是本文算法平

均每帧数据的处理时间为 55 ms,其中目标检测算法时间

约为 14 ms,点云的处理与体积的计算时间约为 41 ms,能
够达到实时处理的要求。 由于本文使用的是机械式激光

雷达,其通过电机旋转激光发射模块和接收模块完成周

围环境的三维感知,能在白天和黑夜的环境下工作,但
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　 　 　 　 表 7　 医疗箱在 2. 0
 

m 不同时刻测量视觉修正前后结果

Table
 

7　 Measurement
 

results
 

before
 

and
 

after
 

visual
 

correction
 

at
 

different
 

times
 

at
 

2. 0
 

m
 

of
 

the
 

medical
 

box

时刻 t0 t1 t2 t3

示意图

e / % 74. 8→-6. 2 48. 0→-2. 5 31. 9→2. 3 42. 6→3. 5

图 10　 多目标体积测量结果

Fig. 10　 Multi
 

target
 

volume
 

measurement
 

results

在中大雨天、浓雾浓烟等环境中,激光的传播易受影响,
点云的质量急速下降,可见光传感器易受环境光的影响,
本文算法依赖于图像目标检测精度和点云的质量,所以

本文算法适用于光线充足、空气纯净的天气。 实验证明

在这样的环境下,本文能够实现精度高、速度快的体积测

量,但由于实验条件和实验设备的限制,未能在其他复杂

环境下做进一步的研究。

4　 结　 　 论

　 　 针对大部分体积测量方法迁移困难、实时性差与激

光雷达点云的数据稀疏、扰动、存在噪声等问题,本文首

次提出了一种针对“L”型状点云小目标的实时视觉与激

光雷达融合体积测量的方法。 算法的主要创新点为结合

激光雷达数据特点,设计了一种对小目标点云三维框的

粗拟合算法,并提出视觉修正模型对体积进行细修正。
实验结果表明,本文提出的算法在一定范围内可以实现

“L”型状点云小目标的高精度体积实时测量,可应用于

物流与仓储中物品的体积测量、道路上车辆的检测等

领域。
但本文算法也存在一定的局限性,例如点云的聚类

和视觉修正模型都需要依靠于准确的激光雷达到相机的

外参、视觉修正模型依靠于“ L”型状点云的假设,因此在

本文算法中油桶的测量范围比另外两类窄。 本文也将算

法应用于车这类大目标的体积计算中,遗憾地是尽管三

维框能够拟合地很好,但由于单帧数据的视角窄,导致计

算的体积偏小,因此多视角数据融合是本文接下来的工

作之一。
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